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1. 序論

　消費者は店舗内購買行動の際，多肢選択の意思決定を行う（Manchanda, Ansari & Gupta, 
1999）。ここでいう購買行動の中には，洗剤と柔軟剤，ビールとスナック菓子など，ある
商品カテゴリーの購買が一方の商品カテゴリーの購買を促進するいわゆる補完財や，複数
ブランドなどの競合財の購買行動も含まれる。前者の複数商品カテゴリー購買行動に関す
る定義，方法論はRussell et al. （1997）によって最初に記述され，後者のブランド選択につ
いては非集計の消費者別データを扱った研究がいくつか報告されている（詳しくは阿部・
近藤（2008） 7 章参照）。
　購買行動分析では，より効率的に利益を上げるためにどの商品の販促活動をすればよい
か，また各ブランドの行うべきプロモーション活動が何であるかを消費者別に判定するこ
とを主な問題としており，そのために消費者別に各商品の購買行動の時系列変化を記録し
たデータ，つまりスキャンパネルデータの解析を通して，各商品・ブランドの購買行動間
の因果関係が探索される。
　一方，時系列解析における代表的な統計モデルにベクトル自己回帰モデル（Vector 
Autoregressive Model, VAR）がある。一般的なm変量ラグ pのVARモデルは，当期のベク
トル yt が 1～p 期前のベクトル yt − 1, … , yt − p によって説明され，それに正規分布に従う誤
差変数が加えられるモデルである。yt と yt − k 間の回帰関係を表す行列は自己回帰係数行列
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本研究の目的は，複数商品の購買行動間の因果関係を消費者セグメントごとに探索するた
めのモデルを開発することである。経済時系列解析において，複数時系列間の因果関係を同
定する方法の一つにグレンジャー因果性分析があるが，本研究では潜在クラスを導入するこ
とで，消費者セグメントごとに各商品の購買行動間のグレンジャー因果性を探索するモデル
を開発し，スキャナーパネルデータに適用する。これにより，デモグラフィック属性等の異
なるセグメントごとに，適切な商品プロモーション活動を推測することが可能となり，また
当期のプロモーション等のマーケティング変数の影響を除去した，選好の時間的推移やロイ
ヤルティーを理解することも可能となる。
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と呼ばれる。VARモデルではそれぞれの変数が自分自身のみでなく他の変数の過去の値
にも依存するのが特徴である。通常のVARモデルでは同時点の変数間の関係は明示され
ない。同時点における依存関係を明示した表現は構造型VARと呼ばれる。後述するが構
造型VARは通常識別できるようにするために，経済理論により幾つかの制約条件をモデ
ルに取り込む必要がある。
　VARモデルにおいて，複数時系列間の因果関係を同定する方法の一つにグレンジャー
因果性分析がある。これはGranger （1969）によって提唱され，Sims （1972）で一般化された
概念であり，「グレンジャーの意味で変数 x から y への因果性がある」とは，「y の過去の
データだけより，y と x の過去のデータ両方を用いる方が，変数 y の予測精度が良い」こ
とを意味する。定義から分かるように，グレンジャー因果は通常の因果関係とは概念が異
なり，あくまで予測のために用いられる概念である（詳しくはGranger 1969; Sims, 1972を
参照のこと）。VARモデルにおいて yit で yjt を説明する際のラグm の自己回帰係数を ϕm, ij 

とすると，yit から yjt へのグレンジャー因果性がないことの必要十分条件は以下のように
表される。

	 φ1,i j = φ2,i j = · · · = φM,i j = 0 (1)  （1）

つまり yit から yjt への全ラグの回帰係数の値が 0 であることが，グレンジャー因果性がな
いことの必要十分条件となる。
　マーケティングにおいても，ある商品カテゴリーやブランドの購買履歴が他の商品カテ
ゴリー・ブランドの購買履歴に影響するかを明らかにすることは重要である。ブランド選
択など，競合関係にある選択肢を扱う場合，どのブランドからどのブランドへの離反が起
こっているか，補完関係にある商品であればどちらの商品がもう一方の商品の購買行動を
促進するかを明らかにすることが目標であり，現在までにグレンジャー因果性に関連した
研究がマーケティングサイエンスにおいてもいくつか報告されている。例えばLeeflang 
and Wittink（1992）はブランド間の競合反応分析を行っており，あるブランドの価格が，過
去の時点における他ブランドの価格及び販促行動による変化を解析する際に，グレン
ジャー因果性検定を利用している。Siddarth and Chattopadhyay （1998）はテレビコマーシャ
ルでチャンネルを変える行動を決定する要因についての研究をし，従属変数をテレビコ
マーシャルでチャンネルを変える確率，説明変数をコマーシャル中のブランド識別のため
のメッセージなどとし，グレンジャー因果性検定を行っている。Krider, Li, Liu and 
Weinberg （2005）は映画産業における広告費と売り上げなど，需要と供給間のリード効果
とラグ効果の間のグレンジャー因果性を，ベクトル自己回帰モデル（Vector AutoRegressive 
model, VAR model）を用いて分析している。これらの研究以外にも，マーケティングにお
いてグレンジャー因果を探索した研究はいくつか報告されている（Tellis, Yin & Niraj, 2009; 
Kannan, Pope & Jain, 2009; Nijs, Dekimpe, Steenkamps & Hanssens, 2001など）。しかしこれら
はいずれもメインの解析の前段階として，予備的にグレンジャー因果を検討をするにとど
まり，マーケティングにおいて扱われることの多いスキャナーパネルデータを対象にし，
複数商品の同時購買行動間のグレンジャー因果そのものを対象とした研究は殆ど見られな
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い。経済学では多変量時系列解析が頻繁に行われ，複数経済時系列間の因果関係を分析す
る際にグレンジャー因果性分析が頻繁に用いられる（山本, 1988; 箕谷，縄田, 和合, 2007; 和
合, 2005）。スキャンパネルデータや POSデータを時系列データの一種と考えれば，グレ
ンジャー因果性分析を用いた複数の購買履歴の間の因果関係を探索でき，複数商品間の関
係が代替財関係の場合グレンジャー因果性はブランドスイッチングを表すことが可能であ
る。さらにプロモーション変数との回帰関係をモデリングすることで，プロモーションの
実施とブランドスイッチング行動の関係を明確化することが可能になるはずである。
　そこで本研究ではマーケティングにおいて重要なステップであるセグメンテーション
と，グレンジャー因果性分析の双方を行うモデルを開発する。具体的には各消費者のデモ
グラフィック属性によって潜在クラスを決定し，クラスごとで各商品・ブランドの購買意
欲を表す潜在効用間のグレンジャー因果性を探索できるモデルを開発する。これにより，
例えば世帯人数がデモグラフィック属性に含まれる場合，核家族世帯が主に所属するセグ
メントではブランドAからブランドBへの離反が起こり，ブランドCについては連続し
て選択する傾向がある一方で，独身世帯が主に所属するセグメントでは逆にブランドBか
らブランドAへの離反が起こり，ブランドCについては連続して選択する傾向が低いな
ど，どのセグメントにおいてブランドロイヤルティが形成されつつあるか，それを促進・
阻止するためにはどのようなプロモーションを行えばよいかが異なるが，それを IDカー
ドで判別できるようにするなど，商品プロモーション活動のための有用な情報を与えるモ
デルになると考えられる。さらに購買行動データの背後に潜在効用を仮定し，潜在効用に
対するプロモーション変数の影響を探るため，両者に回帰関係を仮定する。これにより，
セグメントごとに効果的なプロモーションも探索できるようになり，潜在効用間の自己回
帰係数を見ることで，当期のプロモーション効果の影響を除去した上での顧客の自然な購
買推移やロイヤルティーを理解することも可能となる。
　本モデルは補完財と競合財の選択データ双方に適用できるモデルであるが，特に競合財
の選択データに対しては，現在までにスイッチングに基づく競争市場構造分析が提案され
ている。例えば特定のブランド間でスイッチングが起きたパネル数を計上することで構築
されるブランド遷移行列を用いた研究は井上（1998, 2001）に詳しく，ブランドスイッチン
グとロイヤルティを表す潜在クラスを仮定した研究も紹介されているが，これらの方法で
は各ブランドで異なるマーケティング変数の効果が分離されず，遷移確率が高くともそれ
を明示的にブランド・ロイヤルティもしくは習慣的購買行動と解釈することはできない
（Paap & Franses, 2001）。なぜなら，プロモーションの効果と消費者のブランドに対する選
好の時系列的関係を分離することができないため，遷移行列から得られた結果が各企業の
積極的なプロモーション活動によるものなのか，それとも選好関係を表現しているのかを
調べることはできないためである。一方，本研究では個々の潜在クラスの特性別に，マー
ケティング変数に対する反応，デモグラフィック属性と選好の時系列的因果関係を考慮し
たブランドスイッチング・ロイヤルティの 3 変数の相互関係を把握することができる手法
を開発する。
　また本研究で扱うモデルは階層的な離散選択モデルであり，多次元の積分操作を要する
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ため，マルコフ連鎖モンテカルロ法を用いたベイズ推定法を用いる。ベイズ推定では階層
的なモデリングが容易なため，モデルが複雑な構造を有する場合に有効であり，この利点
を生かしたマーケティングデータ解析のためのモデルがいくつか提案されている。
Manchanda et. al （1999）は，マーケティング変数を潜在効用に回帰し，さらにその回帰係
数にデモグラフィック変数を回帰する階層モデルを提案し，マルコフ連鎖モンテカルロ法
を用いてパラメータ推定を行っている。Chib, Seetharaman, and Strijnev （2002）は，家計固
有の変量効果（household specific random effect）が直接潜在効用に対する説明変数として導
入されている。Montgomery, Li, Srinivasan and Liechty （2004）は閲覧したウェブページの履
歴を記録したデータ（クリックストリームデータ）に対しVARモデルを用い，MCMC 法を
用いたベイズ推定を行い，ユーザーのウェブ上での閲覧行動の予測のためにクリックスト
リームデータがどのように使えるかを示している。Duvvuri, Ansari and Gupta（2007）は商品
カテゴリーごとの価格感度（price sensitivity）の相関関係を探索するモデルを提案しており，
購買データに対し多変量プロビットモデルを適用し，潜在効用を価格などのマーケティン
グ変数で説明し，マルコフ連鎖モンテカルロ法を用いたベイズ推定法を提案している。本
研究も効率的なプロモーション活動を明らかにすることを目的としている点ではDuvvuri 
et. al （2007）と共通しているが，本研究ではデモグラフィック属性によって特徴づけられ
る潜在クラスを用いて消費者セグメンテーションを行っており，さらにセグメントごとで
ブランドの潜在効用間にベクトル自己回帰モデルを導入することで，ブランドへの選好の
時系列的因果関係をセグメントごとに同定するモデルとなっている。また本モデルにおい
て自己回帰係数を 0 に固定，潜在クラスを 1 つに固定するとDuvvuri et. al （2007）のモデル
になることから，本モデルは彼らのモデルを包含しているといえる。
　またベイズ推定法を用いると，様々な確率的予測モデルを利用したシミュレーションを
行うことが可能となる（星野，2008）。この特長を本提案モデルに生かせば，デモグラフィッ
ク変数と購買履歴が判明している消費者の，将来の購買行動予測の精度が向上することが
考えられる。
　本論文の構成は以下のようになっている。まず 2 節において，複数商品の購買行動の因
果性を消費者セグメント（クラス）ごとで分析するためのモデルを記述し，3 節ではマルコ
フ連鎖モンテカルロ法を用いたパラメータ推定方法を記述する。4 節では本研究で用いた
モデル選択規準である周辺尤度の計算について簡単に触れる。5 節では本提案モデルの有
用性を示すため，Information Resources inc. 提供の IRI market data を解析し，有意義な結果
を得た。最後に，今後の研究の方向性と課題について議論する。

2. モデル設定

　t 期にある商品を購買するかしないかを考える。そのような商品が複数ある場合，消費
者 i が t 期にブランド c（c = 1, … , C）を選択したときは yitc = 1，選択しなかった場合は yitc= 
0 と表記する。購買機会は t = 1, … , Ti と表し，世帯ごとで異なる。この購買データは潜在
効用 uitc の正負によって決定され （多変量 2 項プロビットモデル），以下のようになる。
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  yitc =


1 (uitc > 0)
0 (uitc < 0)

(2)  （2）

つまり各商品の潜在効用の正負によって一つ一つの商品が選択されるかが決まる。仮に全
商品の潜在効用が正であった場合全ての商品が選択され，全て負であった場合には全商品
が選択されない。サンプルごとで異なる時点をもつデータに対しVARモデルを適用した
類似の研究にMontgomery et al. （2004）があるが，彼らはWeb ページの閲覧履歴データを
扱い，個人ごとで異なるWeb ページの閲覧時点についてVARモデルを適用している。
　t 期において複数商品の中から商品を 1 つ購買する場合を考える。この場合，多項プロ
ビットモデルを用いる。消費者 i が t 期にブランド c を選択したときは yit = c と表記し，
これは潜在効用 uit = （uit1, … , uit[C−1]） の値によって以下のように決定される。

  yit =


c(� C) (uitc > max(uit,−c, 0))
C (max(uit) < 0)

(2)  （3）

ここで uit,−c は uit から成分 uitc を除いたベクトルである。つまり最後のブランドCの潜在
効用を識別性のために 0 に固定したうえで，効用が最大となるブランドが選択されること
を（3）式は意味する。
　さらに複数商品の購買行動を考えた場合，補完財，競合財ともに商品間で購買意欲が互
いに影響し合うと考えるのが自然である。これは各商品の潜在効用間に相関を仮定するこ
とでモデル化できる。

2. 1.  潜在効用の表現
　購買データ値を（2）式もしくは（3）式のように決定する潜在効用に対し，ベクトル自己回
帰モデルを当てはめる。何期前までの効用が現在の効用である従属変数を説明するかに関
する時間差をラグと呼び，これを j（ j = 1, …  , M） で表す。t 期における i 番目の消費者に
ついて，Xit をマーケティング変数とする。Xit には価格（Price）やディスプレイ（Display），
チラシ広告（Feature）の実施に関するデータが含まれる。さらに消費者は異質な下位集団に
分けられると考える。つまり潜在クラス（l = 1, …  ,  L）を設定し，消費者 iが所属する潜在
クラスを ki と表す。マーケティング変数の潜在効用に対する回帰係数を βで表し，これは
クラスごとで異なると考える，すなわち βki

となる。自己回帰係数行列も潜在クラスに依
存し，クラス ki の j 期前の，ブランド c2 の潜在効用からブランド c1 の潜在効用に対する
自己回帰係数を λkic1 c2 j とおく。以上の設定のもとで，潜在効用ベクトル uit = （uit1, … , 
uitC）′ を以下のように定義する。

  uit = Xitβki
+

M∑
j=1

Λki.. jui[t− j] + ε it, ε it ∼ N(0,Σki ) (4)  （4）

ここで，購買データが（2）式のように決定される場合，
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  ui[t− j] = (ui[t− j]1, · · · , ui[t− j]C)′ (5)

Λki.. j =



λki11 j · · · λki1C j
...

. . .
...

λkiC1 j · · · λkiCC j

 , Xit =



1 0 0 · · · 0 pit1 dit1 fit1
0 1 0 · · · 0 pit2 dit2 fit2

...
...

...
...

0 0 0 · · · 1 pitC ditC fitC


(6)

  （5）

 

ui[t− j] = (ui[t− j]1, · · · , ui[t− j]C)′ (5)

Λki.. j =



λki11 j · · · λki1C j
...

. . .
...

λkiC1 j · · · λkiCC j

 , Xit =



1 0 0 · · · 0 pit1 dit1 fit1
0 1 0 · · · 0 pit2 dit2 fit2

...
...

...
...

0 0 0 · · · 1 pitC ditC fitC


(6)  （6）

となり，（3）式のように決定される場合，

  ui[t− j] = (ui[t− j]1, · · · , ui[t− j][C−1])′ (7)

Λki.. j =



λki11 j · · · λki1[C−1] j
...

. . .
...
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
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となる。
　上記の定式化によって，各期において潜在効用に対する当期のマーケティング変数の影響
を除去した上での選好の時間的推移を探索することが可能となる。なぜならば（4）式は t 
期の効用 uitを，t − 1 期から t −M 期の効用である ui [ t− 1 ] , … , ui [ t−M ] 及び t 期のマーケティ
ング変数Xit で説明するモデルであるため，ui [ t− 1] , …  , ui [ t−M ] がマーケティング変数の影
響によりどのような値に変化しても，これらの変化した値 ui [ t− 1 ] , …  , ui [ t−M ] とXit が uit 
を説明するモデル（つまり（4）式）における自己回帰係数Λki ...1, …  , Λki ... Mは，提案手法を用
いて推定できる。従って t 期にマーケティング変数の影響がない場合では（4）式は
uit =

∑M
j=1 Λki.. jui[t− j] + εit となるが，この関係は t − 1期で ui[t−1] =

∑M
j=1 Λki.. jui[t−1− j] + εi[t−1]

となり，さらに過去の期でも同様の関係式が成り立ち，実際に ui[t−1], … , ui[t−M] がどのよう
な値であるかに関わらず継続してこの効用間の関係が成り立つ。これが「もしすべての期
でマーケティング変数の影響がなければ得られる関係」である。これによりマーケティン
グ変数の影響を除去した上での選好の推移，あるいは特定のプロモーションを実施した場
合の予測を行うことが可能となる。但し実際には各期でマーケティング変数の影響が存在
することを考えると，各時点の効用は過去の効用を経由して過去のマーケティング変数の
影響を受ける。従ってΛだけでは効用が決定されないことに注意する。
　上記のモデルは誘導型VARモデルと呼ばれるが，特に補完財を扱う場合には同時点に
おける商品の双方向の影響度に関心があるため，以下の構造型VARモデルが適している
と考えられる。
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  uit = Xitβki
+ Λki..0uit +

M∑
j=1

Λki.. jui[t− j] + ε it, ε it ∼ N(0, I) (10)  （10）

ここで，Λki...0 は潜在効用間の瞬時的因果関係（instantaneous causal relation, 山本（1988））を
表し，構造型VARの一般的な定義から対角成分は 0 であり，（2），（3）式に対応してそれ
ぞれ

  Λki..0 =



0 · · · λki1C j
...

. . .
...

λkiC1 j · · · 0

 , Λki..0 =



0 · · · λki1[C−1] j
...

. . .
...

λki[C−1]1 j · · · 0

 (11)  （11）

である。しかし，（10）式は通常識別されない。一般に n 変数構造型VARモデルにおいて
識別性を確保するためには，（n2 −n）/2 個の制約条件を加える必要がある（箕谷ほか
（2007））。例えば 2，3，4 変数の場合それぞれ 1，3，6 本の方程式を制約式として理論や
他の情報を用いて事前に設定する必要がある。通常の構造型VARモデルにおけるベイズ
推定については，Waggoner and Zha （2003）を参照されたい。

2. 2.  潜在クラスのモデル表現
　デモグラフィック変数を説明変数にして潜在クラスへの所属を決定する手法はGupta 
and Chintagunta （1994）により提案され，ケチャップ購買のスキャナーパネルデータを解析
する際にデモグラフィック変数として年収，世帯人数，世帯主の年齢を用いている。
Manchanda et al. （1999）やChib et al. （2002）は複数の日用品購買データに対し階層ベイズモ
デルを用い，世帯人数や合計購買回数をデモグラフィック変数として使用している。本研
究においても扱うデータは日用品の購買データであり，潜在クラスへの所属は消費者のデ
モグラフィック変数によって決定するようモデル化する。クラスへの所属の指示変数 ki は，
デモグラフィック変数を説明変数とする以下の名義ロジスティック分布に従うとする。

  p(ki = l|π, zi) =
exp(π′l zi)∑L
j=1 exp(π′j zi)

(12)  （12）

ここで，π = （π′1, … , π′L）′はデモグラフィック変数の回帰係数であるが，識別性のため
πL = 0 とおく。
モデル全体の構造は図 1 のようになる。事前分布，完全条件付事後分布及びMCMCアル
ゴリズムの詳細は付録に記す。
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図 1 : モデルの全体構造

3. モデル選択とグレンジャー因果の探索

　ベイズ統計学におけるモデル選択法は，周辺尤度や情報量規準，ベイズファクターなど
を用いたモデル間の相対評価と，適合度による絶対評価に大別されるが，本研究では前者
を採用し，周辺尤度によるモデル選択を行った。実際の計算にはNewton and Raftery （1994）
の方法を用いた。

3. 1.  Wald 統計量を用いたグレンジャー因果性の探索
　本研究の目的のひとつは各商品カテゴリーの購買行動間のグレンジャー因果性を探索す
ることである。これにより当期のマーケティング変数の影響を除去した，ブランド選好構
造の時間的因果関係を探索する。VARモデルのグレンジャー因果性の検定は，全てのラ
グの自己回帰係数が 0 であることを帰無仮説とした検定問題に帰着される。従って本モデ
ルにおいて，クラス l について変数 c2 から変数 c1 へのグレンジャー因果性がないという
帰無仮説は， λlc1c2. = (λlc1c21, · · · , λlc1c2 M)′ とすると

  H0 : λlc1c2. = 0 (13)  （13）

と表される。これは以下のWald 統計量を用いて検定を行うことができる。

  χ2
Wald = λ̂

′
lc1c2.
{ ˆCov(λ̂lc1c2.)}−1λ̂lc1c2. (14)  （14）

ここで， λ̂lc1c2.は推定パラメータベクトル， ˆCov(λ̂lc1c2.)サンプル列から計算する。この統
計量は上記帰無仮説H0 のもとで，漸近的にカイ二乗分布 χ2（M）に従う。

4. 実証分析：IRI マーケティングデータセット

　本提案手法の有用性を記述するために，アメリカの Information Resources Inc. 社提供の
IRI マーケティングデータセットを用いた（Bronnenberg, Kruger and Mela, 2008）。解析対象
期間は2002年 1 月から2003年12月までとし，フェイスティッシュ市場の消費者パネルデー
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タを解析した。デモグラフィック変数に用いたのは課税前の世帯の合計収入（Combined 
Pre-Tax Income of Household），世帯人数，解析対象期間中の購買回数である。IRI マーケティ
ングデータで使用可能なデモグラフィック変数は「年収」「世帯人数」「人種」「住居形態」「男
性世帯主の年齢区分」「女性の世帯主の年齢区分」「教育水準」「職業」「就業時間」「ペッ
トの有無」「子どもの年齢区分」「結婚暦」だが，世帯主の年齢区分の基準は不明のため使
用は不可能である。当該セグメントへのアクセス可能性（Kotler and Armstrong, 2010）を踏
まえると，クーポンやチラシ広告配布などのプロモーションに対し年収と世帯人数は最低
限関係すると考えられる。またManchanda et al. （1999）の先行研究に倣い，行動変数の最
も代表的な変数として「購買回数」を入れている。各商品カテゴリーに対し，データセッ
トは価格，店内ディスプレイ，チラシ広告をマーケティング変数として含む。本スキャナー
パネルデータは購買が発生した場合のみについてマーケティング変数が得られるため，あ
るパネルが解析対象の商品を買わなかった購買機会のマーケティング変数は欠測となる。
対処法としてErdem and Keane （1996）に倣い，そのパネルが来店した店舗において，他の
パネルにより購買が発生し判明したマーケティング変数の平均値を算出し，これで欠測値
を補完した。

4. 1.  フェイスティッシュ市場データの解析
　2002年から2003年における購買回数上位 3 ブランド（Kimberly，Irving，P & G）およびそ
の他のブランド群を1 ブランドにまとめた合計 4 ブランドのうちいずれかを，単一でも複
数でも異なる購買機会で5 回以上買った1191世帯を抽出した。そこからランダムに600世
帯を抽出し，パラメータ推定に用いた。残りの591サンプルは予測精度を検証するための
ホールドアウトサンプルとした。前述の1191世帯と，全13893世帯からそれら世帯を除い
た12702世帯のデモグラフィック特性の記述統計量を表 3 に掲載した。これを見ると解析
対象世帯の方が世帯収入と世帯人数共に若干高い。また期間中の購買件数は79927件であっ
た。価格については，16オンスあたりの価格に変換するための数値（Volume equivalentと
いう）が与えられているので，これを用いた。
　各ブランドのマーケティングミックスの記述統計量を表 1 に，ブランド遷移行列を表 2
に記載した。平均購買回数は 1 年間のうち，購買が発生した回数を世帯で平均した値であ
る。フェイスティッシュの全ブランド購買履歴データのうちKimberly，Irving，P & G，他
ブランドの占める割合はそれぞれ46.44％，17.76％，15.95％，19.44％であった（合計
100％）。ブランド遷移行列について，表側が遷移元を，表頭が遷移先のブランドを表す。
対角要素は各ブランドの反復購入確率を表す。Kimberly，P & G，Irvingの順に反復購買確
率が高く，Kimberlyへの遷移確率が高いことが分かる。これら相互相関関係をプロモー
ション活動の効果と消費者の選好の推移の時系列関係に分離し，またその関係が消費者の
デモグラフィック属性から予測され得るセグメント（潜在クラス）ごとでどのように異なる
かを探るのが，本解析の主な関心である。
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表 1 : マーケティング変数の平均値
Kimberly Kimberly Irving P&G 他ブランド

平均購買回数 7.897 3.092 2.296 3.59
価格 1.435 1.152 1.455 1.013

チラシ広告 0.08084 0.08337 0.04142 0.05625
ディスプレイ 0.0326 0.04319 0.01514 0.03962

表 2 : ブランド遷移行列
Kimberly Irving P&G 他ブランド

Kimberly 0.7323 0.1216 0.04417 0.1019
ブランド Irving 0.3163 0.4903 0.04947 0.1440
遷移行列 P&G 0.1847 0.06048 0.6968 0.05806

他ブランド 0.2198 0.1558 0.03664 0.5877

表 3 : 解析対象世帯と非対象世帯のデモグラフィック変数の平均
世帯合計収入（×103 ＄/月） 世帯人数

対象世帯 4.718（2.778） 2.403（1.186）
非対象世帯 4.122（2.664） 2.334（1.282）

（括弧内は推定値の標準誤差）

4. 2.  推定結果
　いくつの潜在クラス数とラグ数のモデルが最も当てはまりが良いかを決定するために，
クラス数 1 ～ 4 ，ラグ数 0 ～ 4 まで設定し，それぞれ解析を行った。なお，今回はブラン
ド選択には多項プロビットモデルを用いた。価格については，前述の16オンスあたりの価
格の対数値を用いた。対数周辺尤度の計算結果は表4 のようになった。これよりクラス数 
4 ラグ数 2 のモデルの対数周辺尤度が最大となり，最適モデルと判明したので，その結果
を示す（BICによるモデル選択でも同じモデルが最適モデルとして選択された）。なお，
label switching の問題は permutation sampler （Frühwirth-Schnatter, 2001; 小島, 田村, 星野, 繁
桝, 2009）を用いて解決した。クラス数 4 ラグ数 2 のモデルのサンプリング回数は10,000回
で初めの5,000回をBurn-in phase として解析から除外し，残りの5,000回の平均をパラメー
タ推定値とした。

表 4 : 対数周辺尤度の表

ラグ数

0 1 2 3 4

ク
ラ
ス
数

1 -11896.75 -10607.8 -10196.3 -9391.07 -9132.17
2 -10965.94 -10063.7 -8932.45 -7841.18 -8467.67
3 -11071.56 -8667.83 -8547.38 -8353.94 -8546.71
4 -8637.79 -7603.93 -6945.57 -7516.54 -8278.20

　4 つのクラスサイズ，潜在クラスへの所属に対する各デモグラフィック変数の回帰係数，
マーケティング変数に対する回帰係数，ブランド切片は表 5 のようになった。自己回帰係
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数の結果は付録に掲載した（表 8 ）。表側のブランドが結果変数，表頭のブランドが原因変
数となっている。つまり（4）式における従属変数が行のブランド，説明変数が列のブラン
ドである。ここでの自己回帰係数は当期と過去の期の潜在効用間の関係を表していること
に注意されたい。例えば自己回帰係数が負の場合，過去に購買していれば現在の期で購買
する確率は低くなり，逆に過去に購買しなければ現在の期で購買する確率が高まると解釈
できるため，積極的なブランドスイッチングを表していると解釈できる。
　表 5 を見るとクラス 1 は世帯人数は比較的少なく，収入およびチラシ広告やディスプレ
イに対する反応性が最も高い。ブランド切片を見るとKimberlyが特に高い。クラス 2 は
世帯人数が他クラスに比べて若干多い。価格に対する反応性が他クラスに比べて非常に高
く，価格重視のクラスと解釈できる。その意味では表 1 にあるように安価な Irving に移行
し習慣的に購買する傾向もあると考えられる。ブランド切片はKimberly ほどではないが P 
& Gも高い。クラス 3 は世帯人数が最も低いクラスである。ブランド切片を見ると
Kimberlyと P & G はほぼ同じであるが，Irvingは他 2 ブランドよりも値が低い。クラス 4  
はブランド切片が全体的に低い。デモグラフィック変数の推定結果を見ると購買回数が全
クラス中最も低く，他のクラスに比べてフェイスティッシュを買う頻度そのものが低いと
いう傾向がある。
　次に図 2 のグレンジャー因果性分析の結果を見る。Wald 統計量の詳細は付録の表 9 に
まとめている。（4）式のグレンジャー因果性分析に関係する自己回帰係数 Λki...j は重回帰分
析における推定値の解釈に基づけば，過去の潜在効用 ui [t−1]に対しプロモーション変数で
説明されない残差で uit を説明したときの回帰係数を表すと考えられる。すなわち各時点
でプロモーションの効果を除去した（つまりプロモーションの効果を除去した自然状態の）
選好の推移を表すと考えられる。プロモーションの効果も含めた結果としての uit が ui[t+1]

に影響することを考えると，キャリーオーバー効果は自己回帰係数 Λki...jとマーケティン

表 5 : デモグラフィック変数，マーケティング変数，およびブランド切片の回帰係数の推定値
クラス1 クラス2 クラス3 クラス4

クラスサイズ 22.9％ 42.9％ 22.4％ 11.9％
世帯の合計収入 0.128（0.0609） -0.00285（0.0565） 0.0860（0.0642） 0
世帯人数 -0.270（0.135） 0.0915（0.117） -0.446（0.146） 0
購買回数 0.0425（0.0185） 0.0657（0.0168） 0.0734（0.0192） 0

ブランド切片
Kimberly 1.52（0.345） 0.999（0.0764） 0.367（0.168） 0.0837（0.135）
Irving -0.281（0.244） -0.0805（0.0673） -0.148（0.163） -0.656（0.211）
P & G -0.499（0.272） 0.397（0.0887） 0.362（0.137） -0.953（0.357）

価格 -0.276（0.0856） -3.25（0.144） -0.365（0.126） -0.352（0.110）
チラシ広告 1.70（0.328） 0.517（0.0879） 0.543（0.160） 1.44（0.244）
ディスプレイ 1.72（0.302） 0.725（0.113） 1.33（0.296） 0.878（0.218）

（括弧内は推定値の標準誤差。太字は95％ベイズ信頼区間に原点を含まなかったもの）
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グ変数の回帰係数 βk i
の積和となるが，このキャリーオーバー効果は自己回帰係数 Λki...jの

解釈とは異なる。ここでの研究関心はプロモーションとブランド切片の影響を除去したグ
レンジャー因果性にあることに注意されたい。以上を踏まえた上で図 2 を見ると，クラス 
1 では Irvingと P & Gの間でスイッチングが起きているが，P & Gの購買後もしくは Irving 
の非購買の後にKimberly へ移行する，つまりKimberlyがより好まれる傾向にあることが
見て取られる。クラス 2 は継続して Irvingを購買する傾向が見られる。また P & Gに対す
る効用が高いと他ブランドに移りにくく，Irvingに移行してもプロモーションに変化がな
い場合には P & Gに戻る傾向が見られる。クラス 3 ではKimberlyと P & Gの間でスイッチ
ングが起きていることが確認でき，Irvingから両ブランドへ離反する傾向が見られる。全
ブランドで習慣的購買行動は見られる。クラス 4 については自ブランドへの効果のみが有
意であった。これより習慣的に同じブランドを購買する傾向があると解釈できる。
　幾つかのクラスでは，表 5 を見るとブランド切片が最大であるが，表 9 を見ると自己か
ら自己へのWald統計量が有意でないブランドが存在する。自己回帰係数は効用間の関係
の強さを表すため，正の場合は習慣的購買行動を表すと考えられる。従って自己回帰係数
から算出されるWald統計量も同様に習慣的な購買傾向を表すと考えられる。ブランド切
片は習慣的な購買傾向を除いた場合の選好を表す。クラス 1 ではKimberlyはWald統計量
の結果より，習慣的な購買傾向は無いがマーケティング変数や習慣的購買傾向を除いた場
合に選好が高いことを意味する。

図 2 : グレンジャー因果性分析の図解。
矢印方向にグレンジャー因果性があることを示す。矢印の横に書いてある表記について，
カッコ内がラグ数，その前にある符号がそのラグにおける自己回帰係数の符号を表す。
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表 6 : 各クラスターのデモグラフィック属性の平均値と標準偏差
世帯合計収入 世帯人数 購買回数 クラスターサイズ

クラスター

1 4.62（2.74） 2.31（1.19） 17.1（2.75） 259
2 4.69（2.86） 2.64（1.25） 30.6（8.19） 88
3 3.82（1.84） 2.23（1.10） 11.3（1.15） 200
4 9.32（0.628） 3.01（1.17） 11.6（1.42） 53

（括弧内は推定値の標準誤差）

表 7 : 各クラスターのブランド遷移行列
Kimberly Irving P & G 他ブランド

クラスター 1

Kimberly 0.726（0.0277） 0.136（0.0213） 0.0363（0.0116） 0.101（0.0187）
Irving 0.319（0.0290） 0.477（0.0310） 0.0439（0.0127） 0.161（0.0228）
P & G 0.211（0.0254） 0.0728（0.0161） 0.634（0.0299） 0.0822（0.0171）

他ブランド 0.227（0.0260） 0.166（0.0231） 0.0402（0.0122） 0.567（0.0308）

クラスター 2

Kimberly 0.775（0.0445） 0.112（0.0336） 0.0321（0.0188） 0.0812（0.0291）
Irving 0.271（0.0474） 0.568（0.0528） 0.0496（0.0231） 0.112（0.0336）
P & G 0.102（0.0322） 0.0432（0.0217） 0.840（0.0391） 0.0151（0.0130）

他ブランド 0.150（0.0380） 0.125（0.0353） 0.0169（0.0137） 0.708（0.0485）

クラスター 3

Kimberly 0.691（0.0327） 0.113（0.0224） 0.0688（0.0179） 0.128（0.0236）
Irving 0.385（0.0344） 0.376（0.0343） 0.0627（0.0171） 0.176（0.0269）
P & G 0.290（0.0321） 0.0754（0.0187） 0.524（0.0353） 0.111（0.0222）

他ブランド 0.265（0.0312） 0.167（0.0264） 0.0490（0.0153） 0.519（0.0353）

クラスター 4

Kimberly 0.755（0.0591） 0.0897（0.0392） 0.0586（0.0323） 0.0966（0.0406）
Irving 0.289（0.0623） 0.596（0.0674） 0.0526（0.0307） 0.0614（0.0330）
P & G 0.192（0.0541） 0.0505（0.0301） 0.737（0.0604） 0.0202（0.0193）

他ブランド 0.407（0.0675） 0.186（0.0535） 0.0678（0.0345） 0.339（0.0650）
（括弧内は推定値の標準誤差）

4. 3.  ブランド遷移行列を用いた場合との比較
　提案手法の比較対象となる既存の手法にブランド遷移行列を求める方法がある。しかし
世帯全体の遷移行列を求めた表 2 だけでは消費者属性の情報を加えた解釈はできない。そ
こでマーケターが最初に用いる方法として，デモグラフィック属性データに対してウォー
ド法による階層的クラスター分析を用いて世帯を4 クラスターに分け，それぞれのクラス
ターでブランド遷移行列を算出する方法が考えられる。この方法で解析した結果は表 6 と
表 7，及び図 3 に掲載した。推定結果を見るとクラスター 1 は購買回数がクラスター 2 に
次いで多い。また全ブランドの遷移確率は有意である。クラスター 2 は購買回数が最も多
い。クラスター 3 は収入が全クラスター中最も低い。クラスター 1 と同じく全ブランドの
遷移確率が有意である。クラスター 4 は世帯合計収入と世帯人数が最も高い。特に収入が
非常に高い。P & G が他のブランドと離反する傾向にある。つまり遷移確率についてはク
ラスター 1 と 4，2 と 3 が同じ特徴を持ち，デモグラフィック属性で際立って特徴的なの
はクラスター 2 の購買回数の多さとクラスター 4 の収入の高さのみであり，各クラスター
の特徴は明確ではない。またこの結果はブランドごとで程度の異なるマーケティングミッ
クスの影響を含んでいるため，反復購買確率が高くとも直接ブランドロイヤルティと解釈
することはできない（Paap & Franses, 2001）。一方提案手法は前述の結果のようにデモグラ
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フィック属性とマーケティング変数に対する反応性，及び効用間の動的構造の 3 者に基づ
いてクラス分けを行い，抽出されたクラスごとに 3 つの変数の相互関係を把握でき，ブラ
ンドの選好関係の方向性をプロモーション変数の影響を除去した上で明確にすることが可
能である。

4. 4.  ホールドアウトサンプルによるモデルの検証
　前節で得られたパラメータから，ホールドアウトサンプルによるモデルの検証を行った。
分析に用いなかった591サンプルから検証を行った。本研究では，モデルの予測精度の検
証手法としてブランド選択の予測値の的中率を算出した。対立モデルとして，クラス数 4
つの潜在効用間のラグ効果を仮定しない，つまりラグ 0 のモデルを設定し比較した。計算
結果は提案モデルで 0.5441，ラグ効果 0 のモデルで 0.5351となった。今回解析に用いた
モデルの方が対立モデルよりも複雑であるにもかかわらず，ホールドアウトサンプルでの
的中率は優れている。

5. 考察と議論

　本論文では階層ベイズモデリングの枠組みを利用し，デモグラフィック変数とマーケ
ティング変数により抽出された消費者セグメントごとに，複数ブランドの選択行動の因果
性を検証するモデルを提案した。本提案手法の実務的な有益性は以下のようにまとめら
れる。
• マーケティング変数とデモグラフィック特性，及び潜在効用間の自己回帰係数が潜在

図 3 : クラスターごとのブランド遷移確率の有意性検定

矢印が引かれている部分は95％信頼区間に0 点が含まれない部分を示す

Kimberly Kimberly

KimberlyKimberly

Irving Irving

IrvingIrving P & G P & G
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クラスに関係するため，どのようなデモグラフィック特性を持った消費者がプロモー
ションに対する反応度が高く，ロイヤルティもしくはブランドスイッチングが起き易
いかなど，クラスごとに 3 変数の相互関係を把握することができる

• もし選好の推移関係自体が（競争状態や当期のプロモーションの影響を除いた場合に）
定常であるならば，どのようなスイッチングを消費者が自然と行うのかを見ることが
できる。従って現状のプロモーション戦略等において，クラスごとにロイヤル顧客や
バラエティシーカーが多いかを把握することが可能である

　本研究のフェイスティッシュ市場データの解析では，Kimberly はクラス 1 ではロイヤ
ルティが形成され，クラス 4 では習慣的に購買している傾向がみられる。クラス 2 とクラ
ス3に所属する消費者のロイヤルティを形成するためには，クラス 2 に対しては価格プロ
モーション，クラス 3 に対しては店頭陳列が有効であると推察される。Irving についても
同様に世帯人数の多いクラス 2 については価格プロモーションを，相対的に世帯人数の少
ないクラス 3 や 4 についてはディスプレイとチラシ広告のセールスプロモーションを行う
のが効率的と考察される。P & G はKimberly より優位になるためにはロイヤルティがほぼ
同じであるクラス 3 に絞り，ディスプレイを継続して行うことが有効であると考えられる。
　本研究の実データ解析では一部のクラスで習慣的購買行動とスイッチング行動が起こっ
ている可能性を指摘したが，習慣的購買行動とスイッチング行動をモデル化した研究は現
在までに多く見られる。Bawa（1990）は効用関数をブランドの連続選択回数の 2 次関数に
設定し，ある回数までは同じブランドを選択し続け効用が漸増するが，ピークを過ぎると
効用が減衰するようモデル化されているが，これらの研究はデモグラフィック特性やマー
ケティング変数と習慣的購買行動やスイッチング行動との相互関係の探索を目的とはして
いない。また状態依存（State-Dependence）モデルを用いた研究ではGuadagni and Little
（1983），Gupta, Chintagunta and Wittink （1997）などがあるが，デモグラフィック特性までは
考慮していない。マルコフ・モデルを用いた研究ではGivon （1984），Roy, Chintagunta and 
Haldar （1996）などがあるが，Givon （1984）はスイッチする前のブランドごとでスイッチン
グの効果を区別していない。つまりブランドA，B，Cについて，AからBへの遷移のし
やすさとCからBへの遷移のしやすさは等しいと仮定されている。Roy et al. （1996）は習
慣的購買行動の探索が主目的であり，同時にスイッチング行動が探索可能なモデルではな
い。本提案手法はスイッチする前のブランドごとにスイッチングの程度を探索することが
でき，習慣的購買行動とスイッチング行動の双方を探索できる。スイッチング行動と習慣
的購買行動を考慮した研究のレビューは土田（2010）に詳しい。

5. 1.  今後の課題
　実証分析ではホールドアウトサンプルを用いた予測精度が対立モデルと提案手法ともに
50％強という結果であった。複雑なモデル設定のために予測精度が落ちたという可能性が
考えられる。対処法としてはクラス内で変量効果を仮定し，母集団の異質性を潜在クラス
と変量効果の双方で表現し，無意味な潜在クラスが生じることを防ぐ方法が考えられる。
通常の潜在クラス分析の場合，母集団の異質性が直接設定される潜在クラス数に影響する
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ため，母集団の異質性が高いとそれがそのまま潜在クラス数に反映される。クラス内で変
量効果を仮定すれば母集団の異質性が潜在クラスと変量効果に分散され，潜在クラスが過
多になるのを防ぐことができる。このモデリングについては今後検討したい。
　また別の今後の課題としてマーケティング変数の欠測の問題が挙げられる。通常スキャ
ンパネルデータは買った商品についてのみマーケティング変数が判明し，買わなかった商
品のマーケティング変数は欠測となる。プロモーションは購買行動に影響を与えることを
考えると，欠測しているマーケティング変数が観測か欠測かに影響するという意味で not 
missing at random （Little & Rubin, 2002）であると考えられ，観測されたデータのみから推定
を行うとバイアスが生じる。この問題に取り組んだ論文としてErdem, Keane and Sun 
（1999）が挙げられるが，欠測値の従う分布形を4 次式で近似するというものであり，仮定
に大きく依存する方法であるといえる。また複雑なモデルを設定した場合，Erdem etal. 
（1999）の方法では常にパラメータを推定できるとは限らない。現在マーケティング分野で
活用が進む FSP（Frequent Shopper Program）データでは基本的に全顧客のデータを利用可能
であり，その意味でこの問題の相対的重要性は低下しつつあるものの，階層ベイズモデル
がマーケティングサイエンスにおいて頻繁に用いられている（阿部・近藤, 2008; Rossi, 
McCulloch and Allenby, 1996）現在において，ベイズモデルを設定した上での上記の欠測に
対処する方法は未だ確立されていない。対処法の 1 つとして分布形を仮定しないセミパラ
メトリックベイズモデル（Miyazaki and Hoshino, 2009; 星野 , 2010）の構築が考えられる。
　本研究では単一の商品カテゴリー内の，競合関係にある複数ブランド選択のグレン
ジャー因果性について分析を行ったが，本モデルを補完財の購買行動分析に応用すること
も考えられる。その場合には前述のように，通常のVARモデルより同時点における選択
肢間の関係を見ることのできる構造型VARモデルが適している。構造型VARモデルでも
グレンジャー因果性検定を行うことはできるが，通常の構造型VARモデルでは識別性が
確保されないため制約式が必要になる。またその制約式は経済理論に裏づけられたもので
なければならない（箕谷ほか, 2007）。妥当な経済理論を背景とした制約を入れることがで
きれば補完財など同時点の関係を扱うことができる。また補完関係にある商品間でグレン
ジャー因果性を実証することの実務的意義についても考察が必要である。
　また本研究ではチラシ広告等のプロモーション効果の時間変化や価格弾力性への影響を
考慮していないが，広告には長期効果があり，広告によって価格弾力性が小さくなる一方
で，長期的には価格プロモーションは価格弾力性を大きくすることが知られている（Mela, 
Gupta & Lehmann （1997））。従って，長期的にブランド間の推移関係が広告などのプロモー
ションによって変わる可能性がある。これを考えるにはプロモーションの回帰係数が時変
するモデルを考える必要があり，今後検討したい。



27

付録

A. パラメータ推定方法
　本研究の提案モデルは離散変数（デモグラフィック変数と購買データ）と潜在変数（潜在効用と
潜在クラスへの所属インディケータ）を含み，このようなモデルに対し最尤推定法を適用する場
合，多数の積分を評価する必要があり，現実には推定は困難である。このような場合，階層ベイ
ズモデルとしてモデルを記述し，ギブスサンプラーやメトロポリスヘイスティングスアルゴリズ
ムなどのマルコフ連鎖モンテカルロ法を用いるのが有効である。

A.1. 事前分布の設定
　以下，ki が添え字にある場合，クラスへの所属が所与のものとする。
　まずクラスへの所属確率を決定する回帰係数ベクトルπl については，正規分布πl ～ N（d 0l,D0l）
とする。効用関数中のパラメータについて，効用の分散共分散パラメータΣ lは一般的な線形回
帰モデルに倣い，逆ウィッシャート分布を設定する。

  Σl ∼ IWC(s0,R−1
0 ), s0 = C + 1, R0 = C · IC (15)  （15）

ハイパーパラメータの値の設定はLenk and DeSarbo（2000）に準拠している。マーケティング変数
の回帰係数パラメータベクトル βl についても正規分布 βl ∼ Np(b0l, B0l)を設定する。自己回帰係
数パラメータΛl… は多変量回帰モデルに対する共役事前分布として，Σ lを条件付とした正規－逆
ウィッシャート事前分布を利用でき（照井，2008）， γ = vec(Λl...)|Σl ∼ NC·CM(ḡ, (Σl ⊗ A−1

g )) (ḡ = 0, Ag = 0.01ICM)

γ = vec(Λl...)|Σl ∼ NC·CM(ḡ, (Σl ⊗ A−1
g )) (ḡ = 0, Ag = 0.01ICM) と設定する。

A.2. 完全条件付事後分布と MCMC アルゴリズム
　以上の事前分布のもとで，次の条件付分布を評価する。

　　　　　　　　　　　　（1）(1) ui|ki = l, yi,βki
,Λki...,Σki , Xi (16)

(2) ki = l|ui,βki
, Xi,Λki...,Σki , zi, π (17)

(3) βl|{ui}ki=l,Σl, {Xi}ki=l,Λl... (18)
(4) Σl|{ui}ki=l,βl, {Xi}ki=l,Λl... (19)
(5) Λl...|{ui}ki=l, {Xi}ki=l,βl,Σl (20)
(6) πl|{zi}ki=l (21)

  （16）
　　　　　　　　　　　　（2）ki = l|ui,βl, Xi,Λl...,Σl, zi, π (1)  （17）
　　　　　　　　　　　　（3）

(1) ui|ki = l, yi,βki
,Λki...,Σki , Xi (16)

(2) ki = l|ui,βki
, Xi,Λki...,Σki , zi, π (17)

(3) βl|{ui}ki=l,Σl, {Xi}ki=l,Λl... (18)
(4) Σl|{ui}ki=l,βl, {Xi}ki=l,Λl... (19)
(5) Λl...|{ui}ki=l, {Xi}ki=l,βl,Σl (20)
(6) πl|{zi}ki=l (21)

  （18）
　　　　　　　　　　　　（4）

(1) ui|ki = l, yi,βki
,Λki...,Σki , Xi (16)

(2) ki = l|ui,βki
, Xi,Λki...,Σki , zi, π (17)

(3) βl|{ui}ki=l,Σl, {Xi}ki=l,Λl... (18)
(4) Σl|{ui}ki=l,βl, {Xi}ki=l,Λl... (19)
(5) Λl...|{ui}ki=l, {Xi}ki=l,βl,Σl (20)
(6) πl|{zi}ki=l (21)

  （19）
　　　　　　　　　　　　（5）

(1) ui|ki = l, yi,βki
,Λki...,Σki , Xi (16)

(2) ki = l|ui,βki
, Xi,Λki...,Σki , zi, π (17)

(3) βl|{ui}ki=l,Σl, {Xi}ki=l,Λl... (18)
(4) Σl|{ui}ki=l,βl, {Xi}ki=l,Λl... (19)
(5) Λl...|{ui}ki=l, {Xi}ki=l,βl,Σl (20)
(6) πl|{zi}ki=l (21)

  （20）
　　　　　　　　　　　　（6）

(1) ui|ki = l, yi,βki
,Λki...,Σki , Xi (16)

(2) ki = l|ui,βki
, Xi,Λki...,Σki , zi, π (17)

(3) βl|{ui}ki=l,Σl, {Xi}ki=l,Λl... (18)
(4) Σl|{ui}ki=l,βl, {Xi}ki=l,Λl... (19)
(5) Λl...|{ui}ki=l, {Xi}ki=l,βl,Σl (20)
(6) πl|{zi}ki=l (21)  （21）

　一つ一つの条件付事後分布を具体的に見ていく。以下全てのパラメータが所与であることを…
で表す。

（1）ui|ki = l, yi,βki
,Λki...,Σki , Xi のアルゴリズム

効用ベクトル u1, … , uTi
 を全てまとめてベクトル表記すると，以下のようになる。
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

ui1
ui2
ui3
...
...

uit
...

uiTi



=



Xi1
Xi2
Xi3
...
...

Xit
...

XiTi



βki
+



0 0 · · · · · · · · · · · · · · · 0
Λki1 0 · · · · · · · · · · · · · · · 0
Λki2 Λki1 0 · · · · · · · · · · · · 0
...

...
...

...
...

...
...

...
0 · · · Λki M · · · Λki1 0 · · · 0
...

...
...

...
...

...
...

...
0 · · · · · · 0 Λki M · · · Λki1 0



×



ui1
ui2
ui3
...
...

uit
...

uiTi



+



ε i1
ε i2
ε i3
...
...
ε it
...
ε iTi



(22)

  （22）

これをまとめて以下のように書く。

  ui = Xiβki
+ Λki ui + ε i (23)  （23）

ui について整理すると，以下のようになる。

  ui = Υ
−1
ki

Xiβki
+ Υ−1

ki
ε i (24)  （24）

ここで，Υki = ICTi − Λkiである。これより，µki
u = Υ

−1
ki

Xiβki
，Σki

u = Υ
−1
ki

(ITi ⊗ Σki )Υ
′−1
ki
とおくと，ui は

以下の切断正規分布からサンプリングすればよい。

  ui ∼ NCTi (µ
ki
u ,Σ

ki
u )I(ui ∈ RC

it ) (2)  （25）

ここで多変量プロビットモデルを仮定した場合は

  RC
it =

{
uit :
[

uitc > 0 (yitc = 1)
uitc < 0 (yitc = 0)

]}
(26)  （26）

多項プロビットモデルを仮定した場合は

  RC
it =

{
uit :
[

uitc > max(uit,−c, 0) (yit = c(� C))
max(uit) < 0 (yit = C)

]}
(3)  （27）

である。

（2）ki = l|ui,βl, Xi,Λl...,Σl, zi, π のアルゴリズム
ki の完全条件付分布は µl

u = Υ
−1
l Xiβl，Σl

u = Υ
−1
l (ITi ⊗ Σl)Υ′−1

l を用いて以下のように書ける。

  p(ki = l| · · · ) = exp(π′l zi)|Σl
u |−1/2 exp{− 1

2 (ui−µl
u)′(Σl

u)−1(ui−µl
u)}∑L

j=1

[
exp(π′j zi)|Σ j

u |−1/2 exp
{
− 1

2 (ui−µ j
u)′(Σ j

u)−1(ui−µ j
u)
}]   （28）
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（3）βl|{ui}ki=l,Σl, {Xi}ki=l,Λl... のアルゴリズム

　βl の完全条件付事後分布は
  βl ∼ N(b̄l, Bl)   （29）
ここで

  Bl =


∑
i:ki=l

X′i (ITi ⊗ Σl)−1Xi + B−1
0l


−1

(30)

b̄l = Bl


∑
i:ki=l

X′i (ITi ⊗ Σl)−1Υlui + B−1
0l b0l

 (31)

  （30）

  b̄l = Bl

{∑
i:ki=l X′i (ITi ⊗ Σl)−1Υlui + B−1

0l b0l

}
	 （31）

である。

（4）Σl|{ui}ki=l,βl, {Xi}ki=l,Λl... のアルゴリズム
Σ l 事後分布の記述のために，（4）式を以下のように書き表す。

  uit = Xitβki
+ Λki...vit + ε it, ε it ∼ N(0,Σki ) (32)  （32）

ここで， vit = (u′i[t−1], · · · , u′i[t−M])
′，Λki... = (Λki..1, · · · ,Λki..M) である。

　識別性の問題のためΣ l は，多変量プロビットモデルの場合は相関行列である必要があり（Chib 
& Greenburg, 1998），多項プロビットモデルを用いた場合はMcCulloch and Rossi（1994）に従い第（1, 
1）成分の σl11 を 1 に固定するという制約を置く。まず以下の完全条件付事後分布から分散共分散
行列Ψl を発生する。

 
p(Ψl| · · · ) = p(Σl)

∏
i:ki=l

Ti∏
t=1

p(uit |βl, Xit,Λl...,Σl) (1)

∝ p(Σl)|Σl|−
∑

i:ki=l Ti/2

exp

−
1
2

∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

)′
Σ−1

l
(
uit − Λl...vit − Xitβl

)
 (2)

= p(Σl)|Σl|−
∑

i:ki=l Ti/2

exp

−
1
2

tr

Σ−1
l


∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

) (
uit − Λl...vit − Xitβl

)′


 (3)

  （33）

 

p(Ψl| · · · ) = p(Σl)
∏
i:ki=l

Ti∏
t=1

p(uit |βi, Xit,Λ
M
l ,Σl) (4)

∝ p(Σl)|Σl|−
∑

i:ki=l Ti/2

exp

−
1
2

∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

)′
Σ−1

l
(
uit − Λl...vit − Xitβl

)
 (5)

= p(Σl)|Σl|−
∑

i:ki=l Ti/2

exp

−
1
2

tr

Σ−1
l


∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

) (
uit − Λl...vit − Xitβl

)′


 (6)

  （34）

 

p(Ψl| · · · ) = p(Σl)
∏
i:ki=l

Ti∏
t=1

p(uit |βi, Xit,Λ
M
l ,Σl) (4)

∝ p(Σl)|Σl|−
∑

i:ki=l Ti/2

exp

−
1
2

∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

)′
Σ−1

l
(
uit − Λl...vit − Xitβl

)
 (5)

= p(Σl)|Σl|−
∑

i:ki=l Ti/2

exp

−
1
2

tr

Σ−1
l


∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

) (
uit − Λl...vit − Xitβl

)′


 (6)  （35）

設定した事前分布とあわせると

 
Ψl| · · · ∼ IWC(sl,R−1

l ) (36)

sl = s0 +
∑
i:ki=l

Ti,

R−1
l = R−1

0 +
∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

) (
uit − Λl...vit − Xitβl

)′ (37)

  （36）

 

Ψl| · · · ∼ IWC(sl,R−1
l ) (36)

sl = s0 +
∑
i:ki=l

Ti,

R−1
l = R−1

0 +
∑
i:ki=l

Ti∑
t=1

(
uit − Λl...vit − Xitβl

) (
uit − Λl...vit − Xitβl

)′ (37)  （37）

となる。多変量プロビットモデルの場合は，その後対角行列 Dl = diag(ψ−1/2
l11 , · · · , ψ

−1/2
lCC ) を求め，
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Σl = DlΨlD′l を計算する（Rossi, Allenby and McCulloch, 2005）。多項プロビットモデルの場合はサ
ンプリングを行った後に以下の操作を行う。
  Σl ⇐ Σl/σ

2
l11 (38)

βl ⇐ βl/σl11 (39)

  （38）

 
Σl ⇐ Σl/σ

2
l11 (38)

βl ⇐ βl/σl11 (39)  （39）

（5）Λl...|{ui}ki=l, {Xi}ki=l,βl,Σl のアルゴリズム
　Λl... の完全条件付事後分布の記述のために，以下のベクトルおよび行列を定義する。
  wit = uit − Xitβki

(40)
Ui = (vi1, · · · , viTi ) (41)
Wi = (wi1, · · · ,wiTi )

′ (42)

  （40）

 
wit = uit − Xitβki

(40)
Ui = (vi1, · · · , viTi ) (41)
Wi = (wi1, · · · ,wiTi )

′ (42)
  （41）

 

wit = uit − Xitβki
(40)

Ui = (vi1, · · · , viTi ) (41)
Wi = (wi1, · · · ,wiTi )

′ (42)  （42）

ki = l をみたす，つまりクラス l に所属する消費者の番号を振りなおし，h = 1, … , nl とし，以下
の行列を定義する。
  Wl = (W ′1, · · · ,W′nl

)′ (43)
Ul = (U1, · · · ,Unl ) (44)

  （43）

 
Wl = (W ′1, · · · ,W′nl

)′ (43)
Ul = (U1, · · · ,Unl ) (44)  （44）

以上のベクトルおよび行列を用いて，完全条件付事後分布は以下のように書ける。

  γl = vec(Λ′l...) ∼ NC·CM(g̃,Σl ⊗ (UlU′l + Ag)−1) (7)  （45）

ここで g̃ = vec(G̃)，G̃ = (UlU′l + Ag)−1(UlU′l Ĝ + AgḠ), Ĝ = (UlU′l )
−1UlWl，Ḡ = vec(Λ′l...) である。

（6）πl|{zi}ki=l のアルゴリズム
　ロジットモデルの回帰係数π はメトロポリスヘイスティングスアルゴリズムを用いて推定でき
る（Chib, Greenburg & Chen, 1998; Lenk & DeSarbo, 2000）。具体的には，完全条件付事後分布の一
次および二次微分を求め，ニュートンラフソン法により提案分布の平均値と分散を更新し，尤度
の比から受容確率を算出し提案分布から発生された候補値を評価する。以下，表記の簡便さのた
めに

  pl =
exp(π′l zi)∑L

j=1 exp(π′j zi)
(46)  （46）

とおく。πl の事後密度は以下のようになる。

  p(πl|ki = l) ∝
N∏

i=1

L∏
l=1

pkil
l × exp

{
−1

2
(πl − d0l)′D−1

0l (πl − d0l)
}

(47)  （47）

ここで，kil は以下を満たす指示変数である。

  kil =

{
1 (ki = l)
0 (ki � l) (48)  （48）

事後密度の対数をとったものを T（πl）とおく。
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  T (πl) =
N∑

i=1

L∑
l=1

kil

π′l zi − log


L∑

j=1

exp(π′j zi)


 −

1
2

(πl − d0l)′D−1
0l (πl − d0l) (49)  （49）

一次微分は以下のようになる。

 

�T (πl) =
∂T (πl)
∂πl

=

N∑
i=1

(kil − pl)zi − D−1
0l (πl − d0l) (50)

  （50）

二次微分は以下のようになる。

  ∂2T (πl)
∂πl∂π′l

= −
N∑

i=1

pl(1 − pl)zi z′i − D−1
0l (51)

∂2T (πl)
∂πm∂π′l

= −
N∑

i=1

pm pl zi z′i − D−1
0l (52)

  （51）

 

∂2T (πl)
∂πl∂π′l

= −
N∑

i=1

pl(1 − pl)zi z′i − D−1
0l (51)

∂2T (πl)
∂πm∂π′l

= −
N∑

i=1

pm pl zi z′i − D−1
0l (52)  （52）

ヘシアン行列は以下のようになる。π ≡ (π′1, … ,π′L−1)′とする。

 
H(π) =



∂2T (π1)
∂π1∂π′1

· · · ∂2T (πL−1)
∂π1∂π′L−1

...
. . .

...
∂2T (π1)
∂πL−1∂π′1

· · · ∂2T (πL−1)
∂πL−1∂π′L−1


(53)

  （53）

 s をMCMC アルゴリズムの現在の回とする。s + 1 回目の候補値を出す提案分布の平均をmπ(s+1)，
分散をVπ(s) ，s 回目のπ のサンプルをπ̂(s)とおくと，提案分布の平均ベクトルの更新式は以下の
ようになる。
  m(s+1)

π = π̂(s) − H(π̂(s))−1 � T (π̂(s)) (54)

V (s)
π = −H(π̂(s))−1 (55)

  （54）

 

m(s+1)
π = π̂(s) − H(π̂(s))−1 � T (π̂(s)) (54)

V (s)
π = −H(π̂(s))−1 (55)  （55）

新たな候補値をπc とする。

  πc ∼ N(m(s+1)
π ,V (s)

π ) (4)  （56）

採択確率の対数は以下のようになる：

  min
{

0,T (πc) − T (π(s)) − 1
2

(π(s) − m(s+1)
π )′(V (s)

π )−1(π(s) − m(s+1)
π )

−1
2

(πc − m(s+1)
π )′(V (s)

π )−1(πc − m(s+1)
π )
}

(5)

 

 

min
{

0,T (πc) − T (π(s)) − 1
2

(π(s) − m(s+1)
π )′(V (s)

π )−1(π(s) − m(s+1)
π )

−1
2

(πc − m(s+1)
π )′(V (s)

π )−1(πc − m(s+1)
π )
}

(5)　　　　　　 
（57）

ここで， T (π) = (T ′(π1), · · · , T ′(πL−1))′ である。πL は 0 に固定している。

B. 自己回帰係数行列と Wald 統計量の推定結果
以下に自己回帰係数行列とWald統計量の推定結果を参考資料として記す。



32

クラス1 Wald 統計量

Kimberly → Kimberly 3.752

Kimberly → Irving 4.099

Kimberly → P & G 3.883

Irving → Kimberly 16.12*

Irving → Irving 199.0*

Irving → P & G 21.94*

P & G → Kimberly 12.32*

P & G → Irving 11.89*

P & G → P & G 164.3*

表 9 : グレンジャー因果性の Wald 統計量

クラス2 Wald統計量

Kimberly → Kimberly 47.78*

Kimberly → Irving 14.70*

Kimberly → P & G 1.729

Irving → Kimberly 19.02*

Irving → Irving 161.6*

Irving → P & G 8.118*

P & G → Kimberly 15.01*

P & G → Irving 41.35*

P & G → P & G 1.461

表 8 : 潜在効用間の自己回帰係数

ラグ 1 ラグ 2

Kimberly Irving P & G Kimberly Irving P & G

Kimberly 0.138 0.0168 0.177 0.120 -0.251 0.0655

（0.0831） （0.0665） （0.0936） （0.105） （0.0677） （0.0924）

クラス 1
Irving 0.0221 0.408 -0.293 -0.140 0.392 0.235

（0.0809） （0.0474） （0.0867） （0.0740） （0.0652） （0.0726）

P & G -0.114 0.504 0.697 0.203 -0.521 0.111

（0.244） （0.114） （0.152） （0.194） （0.112） （0.134）

Kimberly 0.108 0.0607 -0.0419 0.148 0.0992 -0.148
（0.0275） （0.0327） （0.0493） （0.0338） （0.0336） （0.0498）

クラス 2
Irving 0.0244 0.189 -0.159 0.0835 0.219 -0.173

（0.0249） （0.0251） （0.0403） （0.0262） （0.0277） （0.0488）

P & G 0.0355 0.0844 -0.0546 0.0277 0.0497 -0.0312

（0.0362） （0.0383） （0.0571） （0.0371） （0.0376） （0.0556）

Kimberly 0.387 -0.229 0.0757 0.209 0.0920 -0.405
（0.0936） （0.131） （0.128） （0.150） （0.150） （0.101）

クラス 3
Irving -0.00448 0.219 -0.374 -0.275 0.155 -0.00122

（0.122） （0.0987） （0.115） （0.103） （0.101） （0.126）

P & G -0.405 0.0622 0.442 0.0799 -0.146 0.342
（0.0809） （0.139） （0.125） （0.110） （0.124） （0.111）

Kimberly 0.244 0.156 -0.0475 0.201 -0.0926 0.137

（0.0901） （0.0989） （0.0968） （0.0829） （0.0992） （0.0984）

クラス 4
Irving -0.0116 0.212 -0.00922 0.156 0.0672 0.0173

（0.0830） （0.0848） （0.0936） （0.0838） （0.0813） （0.0825）

P & G 0.0374 0.0398 0.396 0.211 -0.379 0.399
（0.188） （0.201） （0.159） （0.176） （0.208） （0.144）

（括弧内は推定値の標準誤差。太字は95％ベイズ信頼区間に原点を含まなかったもの）
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