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要約 

 

本稿では、MCMC法を用いた階層化ベイズ推定により消費者の異質性を考慮してブラン

ド力の変化を計測するモデルを提案し、消費者の異質性を考慮することの妥当性の検証と

ブランド力の計測を行った。消費者の異質性を考慮したモデルは情報量を豊富にするだけ

ではなく、従来の最尤推定による多項ロジットモデルに比べてデータへのフィットを大き

く向上させること、そして時間を考慮してモデルを構築することは時間を考慮しないモデ

ルに対してデータへのフィットを向上させることがわかった。 

 

 

 

 

 

キーワード：消費者の異質性、ブランド力の衰退、ブランドドックモデル、階層化ベイズ

推定、M-Hアルゴリズム 
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Abstract 

 

In this paper, the author proposed a model which measures brands power using 

Hierarchical Bayes Estimation and MCMC method and verified validity of taking a 

consumer's heterogeneity into consideration, and measured brands power. It turned out 

that the model which took a consumer's heterogeneity into consideration not only 

enriched amount of information, but also that the mode which took a consumer's 

heterogeneity into consideration improved a fit to data considerably compared with 

Multinomial Logit Model using Maximum Likelihood Estimation and the model which 

took some periods into consideration improved a fit to data compared with the model 

which did not.  

 

 

 

 

 

Keywords： a consumer's heterogeneity, decline of a brand power , Brand-dock model, 
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第 1章 序章 

 

アメリカマーケティング協会の定義によると、ブランドとは「ある売り手あるいは売り

手の集団の製品及びサービスを識別し、競合相手の製品及びサービスと差別化することを

意図した名称、言葉、サイン、シンボル、デザイン、あるいはその組み合わせ」のことで

ある。つまりブランドとは商品に付加価値を与えるものであると言える。現在、市場にお

いては様々な企業が自社にとって商品以上の付加価値を求めて、毎年様々なブランドを市

場に投入している。しかし多くの新ブランドが誕生している一方で、付加価値を与え続け

るブランドとして残るものは極めて少ない。有名なブランドでさえも数年のうちに消滅し

てしまうケースも見られる。シャンプーの「ティモテ」が現在ドラッグストアで見られる

ことはないし、スポーツ飲料の「ポストウォーター」が現在コンビニエンスストアの棚に

陳列されていることはない。マーケティング研究では「ブランド成長」のように正の側面

がしきりに強調されるが、ブランドの成長が存在する影でブランドの衰退やさらにはブラ

ンドの死が存在しているのである。パワーブランドとして生き残ることができるブランド

の数を考えると、成長するブランド以上に衰退していくブランドが多いのではないかと考

えられる。このことから、企業にとって自社ブランドの危機を正確に把握することはブラ

ンド戦略の方向性を定める上で非常に重要なことであると考えられる。そのために、ブラ

ンド力の変化をより正確に測定し、現在の健康状態を把握できるマーケティング数理モデ

ルを構築することは非常に意義のあることである。 

またこの 10年、マーケティング研究においては消費者の異質性を考慮したモデルを構築

することが重視されてきた。このようなモデルの構築はワンツーワンマーケティングの必

要性を感じた実務側からの要求であったと言える。アマゾンのホームページでは消費者の

買い物かごの履歴を基に「おすすめ商品」が表示され、TSUTAYAのメールマガジンでは消

費者のレンタル履歴を基に消費者を満足させるようなエンターテイメント情報が送られて

くる。これらの事例に見られるように、近年の情報技術の発展により消費者の価値観の多

様化が進む一方でマーケティング意思決定に有用な個人のデータ量も膨らみ、マーケティ

ング情報の処理が非常に複雑になってきた。テクノロジーの進化による計算スピードの向

上が、この複雑な情報の処理を可能にしつつある。このような時代のマーケティング数理

モデルの構築に、もはや消費者の異質性を無視することはできない。 

本稿の目的は消費者の異質性を考慮した上でブランド力の衰退に注目してその変化を計

測するモデルを構築することである。具体的にはロジットモデルを基礎とし、MCMC法を

用いた階層化ベイズ推定により消費者の異質性を考慮してより精度の高い計測が可能なモ

デルの構築を試みる。人間が人間ドックで健康状態を把握するように、ブランドの健康状

態を把握するという意味で、本稿ではこのモデルをブランドドックモデルと呼ぶ。 

本稿の具体的な内容は以下の通りである。第 2 章ではブランドの衰退についての先行研

究と消費者の異質性についての先行研究を紹介する。第 3 章ではブランドドックモデルの
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概要と階層化ベイズ推定の具体的なプロシジャについて説明する。第 4 章ではスキャナー

データを用いて消費者の異質性を考慮し、期別にパラメータを推定することモデルが従来

の最尤推定を用いた多項ロジットモデルと比較してデータへのフィットを向上さることを

検証し、個人別パラメータの活用について議論する。さらに実際にブランドドックモデル

によるブランド力の変化を計測していく。 
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第 2章 先行研究 

 

2-1 ブランド衰退に関する先行研究 

ブランドの成長やパワーブランドなどブランドがもたらす正の側面に注目した研究は多

いが、一方でブランドの衰退や弱小ブランドといった負の側面に注目した研究は極めて少

ない1。しかし市場に溢れるブランドの多くは弱小ブランドであり、人の目に触れることな

く衰退の危機を迎えている。ブランドの負の側面に注目した研究としては、以下の 2 つが

挙げられる。 

 

1)ブランドの健康状態に注目した研究。 

文献[16]はスキャナーパネルデータを用いてブランドの健康状態について以下の 3 つの

指標を提案している。 

①PAS(現在のブランド力である値引き調整済みシェア) 

すべてのブランドが値引きなしで売られた場合のシェアである。具体的にはロジットモ

デルを用い、値引き効果を除去したものから理論シェアを算出している2。 

②NCR(将来のブランド力向上要因である新規顧客率) 

今期の当該ブランド顧客のうち、今期初めて顧客に加わった人の比率である。 

③CDR(将来のブランド力低下要因である顧客離脱率) 

前期顧客のうち、今期当該ブランドの顧客でなくなったと判断された人の比率である。

新規顧客とは異なり、目で見ることが困難なため前 2 期の購買状況を前提に今期の購買状

況がどの程度起こりうるかを求め、その程度が低い時に顧客離脱と判断している3。 

これらの 3つの指標を用い、文献[15]は味の素マーガリン「マリーナ」、花王「アタック」、

ネスカフェ「ゴールドブレンド」の購買データに適用し、「マリーナ」の凋落と「ゴールド

ブレンド」の成長を説明している4。 

 

2)弱小ブランドとブランドロイヤルティに注目した研究。 

 文献[6]では「弱小ブランドは購入者が少ないだけではなく、そのブランドを購入してい

るものの顧客ロイヤルティも低い」とし、コロンビア大学の社会学者が提案した double 

                                                   
1 文献[16]では 1987年から 1991年の 4年間でマーケットシェアトップ 10ブランドのうち

衣料洗剤では9つが、シャンプーでは6つがトップ10から消えていることを報告している。 
2 文献[16]で使用されたロジットモデルは「クラスター化をともなうロジットモデル」と触

れられており、完全に異質性を考慮しているとは言えない。モデルの詳細は文献[16]を参照

のこと。 
3 文献[16]では CDRが 0.3以上を超えると 12ヵ月後の PASが下降するという事実が報告

されている。 
4 この 3ブランドの実証部分を見ると、ブランド力を持つものはすべて PASの傾きと正の

相関があったと言える。 
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jeopardyの現象(以下 DJとする)をマーケティングに適用している。この文献では DJ現象

がアメリカのインスタントコーヒー市場、メディア、航空燃料市場で見られることを説明

し、マーケティングにおいて DJ が存在することを示した。さらに、DJ を予測するモデル

として単純な確率計算を行うモデル、w(1-b)モデル、ディリシュレモデルの 3つのモデルを

紹介し、w(1-b)モデルとディリシュレモデルについては予測値と観測値の相関が高いことを

示した。また実務家へのインプリケーションとして、「ブランド浸透型の戦略」、「DJ 分析

による新ブランド計画の有用な情報」、「ニッチブランドにおける DJの存在」、「理論値と予

測値の小さなずれに注目することの有用性」について議論している。 

 

2-2 消費者の異質性に関する先行研究 

消費者の異質性を考慮するモデルとして最もナイーブなモデルは個人のデータごとにモ

デルを当てはめてパラメータを推定していくモデルである。シンプルでわかりやすいモデ

ルであるが、大抵の場合において個人ごとに集められるデータは十分な量ではないため推

定が不可能であるか、可能であっても小標本のために信頼性に欠ける。この問題を克服す

るためにパラメータに分布を仮定し、推定するモデルが用いられる。分布の仮定は大きく

分けて以下の 2つのタイプがある。 

 

1)セグメントごとのパラメータ推定を行うモデル。 

消費者の異質性を考慮したモデルの代表的なもののひとつはパラメータに離散的分布を

仮定し、パラメータの推定とセグメンテーションを同時に行うモデルである。文献[13]は消

費者が各セグメントに帰属する確率とロジットモデルの尤度関数を組み合わせて、セグメ

ンテーションとパラメータ推定を同時に行う finite mixture modelを提案し、セグメント数

を AICの値によって事後的に決定した。文献[21]は文献[13]のモデルを応用して、ブランド

ロイヤルティと特売反応に対してアプリオリにセグメンテーションを行い、スキャナーデ

ータを用いてロジットモデルのパラメータを最尤推定した。 

 

2)ベイジアンアプローチによる個人別のパラメータ推定を行うモデル。 

消費者の異質性を考慮したもうひとつの代表的なモデルとして、セグメントごとにパラ

メータを推定するのではなく、パラメータに連続的分布を仮定し、個人別にパラメータを

推定するモデルが上げられる。文献[27]はデータからロジットモデルの共通のパラメータを

最尤推定により点推定し、その値と標準誤差の定数倍をハイパーパラメータとしてパラメ

ータをベイズ推定している5 。また、対数尤度、ヒットレート、平均確率ヒットレート、残

                                                   
5 この手法は一般的に経験ベイズ推定と呼ばれている。データの重複があるため厳密にはベ

イジアンアプローチのプロセスを踏んでいない、ハイパーパラメータの標準誤差を考慮し

ていないなどの問題点が指摘されている。 
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差 MAD の 4 つの指標6を用いてモデルのデータへのフィットの向上を確認し、モデルの有

効性を検証している。また文献[26]ではプロビットモデルのパラメータを階層化ベイズアプ

ローチで推定している7 。さらにこのモデルを用い、一律のクーポンを送付した場合と家計

ごとの選択確率から世帯ごとの割引率を変えたクーポンを送付した場合の期待収益を算出

し、消費者の異質性を考慮することの有効性を実証した。現在、このベイジアンアプロー

チを用いたモデルは消費者の異質性を考慮する際の主流となっている。 

 

3)消費者の異質性を考慮したモデルの比較 

文献[4]と文献[5]はパラメータに関して離散的な分布を仮定するモデルと連続的な分布を

仮定するモデルを比較した8。これによると、パラメータの推定と予測の精度は両モデルと

も高く、データへのフィットは連続的な分布を仮定する方がよかった。但し、サンプルの

データが 3 回ほどと非常に少量の場合は連続的分布を仮定するモデルの精度は下がるとい

うことを指摘した。 

                                                   
6 この 4つの指標についての詳細は第 4章で触れる。但し、残差MADについては予測値と

実測値の差の絶対値の和の平方であり、今回使用した RMSEとは異なる。 
7 プロビットモデルに対するベイズ推定には分散共分散行列の 1行 1列を固定する、data 
augmentationという手法が使用される。文献[10]では様々な data augmentationについて

比較してある。 
8 文献[4]は離散的選択モデル、文献[5]はコンジョイントモデルにおいてこの 2つのモデル

を比較している。 
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第 3章 モデル 

 

3-1 ロジットモデル9 

ブランド力のモデル化としてマーケティングサイエンスでは 1980年以降から「離散的選

択モデル」が度々用いられてきた。このモデルは個人 j のブランド i に対する効用を ijU と

して 

ijijij eVU +=  

と表す。このモデルは確率的な誤差項に様々な確率分布を仮定することにより集合 C から

ブランド iが選択される確率 

( )JjCJUUP iJijij ≠∈>= ,,Pr  

を求めるものである。計算のしやすさと解釈の容易さのために特によく用いられるモデル

としてロジットモデルがあるが、ロジットモデルは誤差項に第 1 種極値分布を仮定する。

その結果、ロジットモデルにおけるブランド選択確率は 

( )∑=
i

ijijij UUP exp/)exp(  

と表される。このブランド選択確率の積である尤度は ijd を消費者 jがブランド iを選択した

時に 1、そうでない時に 0をとるダミー変数として 

ijd

i j

ijPL ∏∏=  

で表すことができる。 

 

3-2 ベイジアンアプローチ 

1) ベイズ統計学 

古典統計学ではパラメータは真の値が未知である非確率変数として扱われるが、ベイズ

統計学ではパラメータに確率変数を仮定し、観測されたデータの下でのパラメータの条件

付確率分布である事後分布から統計的推論を行う。データの点から考えると古典統計学は

データが観測の度に変化すると考えるのに対し、ベイズ統計学はデータを固定された値と

考える。 

事後分布は事前分布と尤度から求めることができる。事前分布とはデータが観測される

前に分析者が持つパラメータに関する情報であり、尤度とはパラメータをデータによって

関数で表したものである。事後分布からパラメータを推定することをベイズ推定という。 

具体的に事後分布は、 β の事前分布を )(βp とした時、 β の事後分布はデータが与えられ

た下での尤度関数 ( )β|yf を用いてベイズの定理から 

                                                   
9 文献[6]、文献[14]を参考にした。 
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( ) ( ) ( )
( ) ( )∫

=
βββ

ββ
β

dpyf

pyf
yp

|

|
|  

と表すことができる。ロジットモデルにおいては、パラメータβの事前分布は 

( )βδµβ ,~ bN ：正規分布 

である。パラメータβはさらに正規分布の平均パラメータ βµ と分散パラメータ βδ に依存す

るため、 βµ と βδ をハイパーパラメータと呼ぶ。 

 

2)階層化ベイズ推定10 

ハイパーパラメータについてもベイズ推定するという 2 段階の推定を行うベイズ推定が

階層化ベイズ推定である。上で示した各ハイパーパラメータの事前分布は 

( )00 ,~ δµµβ N ：正規分布 

( )00 ,~ Γνδ β IW ：逆ウィッシャート分布 

である。家計 iの β を iβ ( )ni L3,2,1= として、階層化ベイズ推定における事後分布はそれぞ

れのパラメータ( iβ , βµ , βδ )について他の 2 つのパラメータが与えられた下で推定を行う。

つまり iβ 、 βδ が与えられた下で βµ を推定し、( iβ , βµ )が与えられた下で βδ を推定し、

( βµ , βδ )が与えられた下で iβ を推定するというステップを推定値が収束するまで繰り返す。

それぞれのパラメータの事後分布は以下の通りである。 

 

① ),( iβδµ ββ ←  

( ) ( ) ( )00, ,||,| δµµδµβδβµ βββββ Nfp ii ∝  

から βµ の事後分布は 

( )nnN δµµβ ,～  

となる。 

∑
=

=
n

i

i
n

1

1
ββ とすると、正規分布のパラメータ ( )nn δµ , はそれぞれ 

( ) ( )βδµδδδµ ββ
1

0
1
0

111
0

−−−−− ++= nnn  

11
0

−− += βδδδ nn  

と表せる。 

 

② ),( iβµδ ββ ←  

( ) ( ) ( )00, ,||,| Γ∝ νδδµβµβδ βββββ IWfp ii  

                                                   
10 文献[2]より引用。 



 - 12 - 

から 

( )nnIW Γ,~ νδ β  

となる。 

( )( )∑
=

−−−=
n

i

iiS
1

1
ββ µβµβ とすると、逆ウィッシャート分布のパラメータ ( )nn Γ,ν はそれぞ

れ 

nn += 0νν  

Sn +Γ=Γ 0  

と表せる。 

 

③ ),( ββ δµβ ←i  

( ) ( ) ( )ββ δµβββ ,||| iii Nyfyp ∝  

となる。この時、ハイパーパラメータの βµ と βδ の事後分布は尤度関数に対して共役11な事

前分布を持つが、 iβ の事前分布は尤度関数に対して共役ではないため、事後分布の計算が

困難である。そのような場合にはM-Hアルゴリズムを使用して iβ を数値的に発生させるこ

とができる。 

 

3) M-Hアルゴリズム12 

iβ の事後分布は尤度関数に対して共役ではないが、MCMC 法のひとつである M-Hアル

ゴリズムによって iβ を事後分布から数値的に発生させることができる。 

M-Hアルゴリズムは iβ の値によるデータのフィットを考慮して r回目にサンプリングさ

れたβと r-１回目に推定された iβ のデータへのフィットは事後確率と推移核との積の比、 
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で評価できる。このとき qは推移核を表す関数でβに酔歩過程を仮定すると 
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~ )1( >+= −

kkVN
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ii βρρββ   

と表すことができる。ｋは正の数をとるスケーリングパラメータでM-Hアルゴリズム収束

の速さをコントロールする。酔歩過程を仮定すると推移核は 
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~~
,

−− = r
iii

r
i qq ββββ  

                                                   
11 分布が共役とは尤度関数に対して事前分布と事後分布が同じ分布族に属するということ

である。分布族としては様々あるが、正規分布やウィッシャート分布のような指数方の分

布を持つ指数分布族が存在することを知られている。詳しくは文献[23]、文献[29]を参照の

こと。 
12 文献[23]、文献[30]を参考にした。 
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となり、結局αは 
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となる。 

新しくサンプリングされた iβ
~
の採用と棄却は区間（0，1）から一様分布乱数 
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を発生させ、 
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とする。 

 

3-3 ブランドドックモデル 

1)モデル構成 

ブランドドックモデルではブランド力を消費者の異質性を考慮した上で計測する。その

ためのモデルはロジットモデルとベイズ推定の 2 つの要素からなる。ブランドドックモデ

ルにおける効用関数は価格変数（price）、プロモーション変数(promotion)の線形結合とし

て 

kijkijkjkijkjkij promotionpriceU αββ ++= *2*1  

と表す。この際に推定すべきパラメータは 

kj1β ：価格に対する第ｋ期の個人 jの係数 

kj2β ：プロモーションに対する第 k期の個人 jの係数 

kijα  ：ブランド iに対する第 k期の個人 jのブランド固有定数 

である。 

今回のモデルでは、期別にブランド力がどのように変化しているかを計測することが目

的である。各期のブランド選択確率を集計することによって理論的なマーケットシェアを

算出することができるが、これをそのままブランド力とすることはできない。確かにブラ

ンド力が下がると遅かれ早かれマーケットシェアが下がることが予測できるが、マーケッ

トシェアはマーケティング変数によって需要が下支えされているケースもあり、マーケッ

トシェアとブランド力は長期的には一致するものの、短い期間内では企業の短期戦略のた

め一致しないことがある。例えば価格の値下げは短期的に売上を伸ばすことができるが、

長期的には消費者にとってブランドのプレミア感を損ねることがある。またプロモーショ

ン活動による売上増加は、単に需要の先食い13を起こしているだけであることがある。 

                                                   
13 需要の先食いについては文献[20]に詳しい。 
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具体的にブランド力はパラメータを算出した後、価格効果とプロモーション効果を値引

き、各期のブランド固有定数の家計ごとの平均と定義する。その他のマーケティング変数

が一定の下でシェアが下がってしまうブランドはブランド力が下がっていると考えること

ができる。これを期別に集計することでブランド力の変化を計測することができる。その

ために、ブランドドックモデルにおいては期別に異なるパラメータを推定する必要がある。 

本稿では kija に対して、期別にダミー変数を用いるモデルと家計をさらに期別に分けて期

別に異なるパラメータを推定する 2 つのモデルを提案する。この 2 つのモデルの比較につ

いては第 4章で述べる。 

 

2)推定方法 

この効用関数 kijU をもとに尤度関数を作成し、ベイジアンアプローチによって個人別パラ

メータを推定する。ブランド固有定数に対しては任意の 1 つブランドの固有定数を 0 に固

定し、観測ブランド数より 1つ少ないパラメータを相対的に推定する。MCMC法で n回サ

ンプリングされた数値は、尤度が収束したと見られるm回までを burn inとして捨て、そ

の後の反復計算で得られたランダムサンプルの平均値 

∑
+=−

=
n

mt

t
mn

1

1
ββ  

をパラメータの値とする。 
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第 4章 実証分析 

 

4-1 データ 

1)データ概要 

使用したデータは 50家計、105週において 594回の購買機会が得られたスキャナーデー

タである。各家計とも 105 週を通じて何らかのブランドを 6 回以上購買しており、一度の

購買機会では 1ブランドしか購買されていない。対象となったブランドは 12ブランドであ

り、それ以外のブランドを購入した場合はその他としてブランド 13にまとめた。 

 

2)観測変数 

①価格 

ブランド iの t週目における価格掛け率。定価を 1とした時の販売時の値段。 

②店頭プロモーションダミー変数 

ブランド i について t 週目にプロモーションが行われたかどうかを表すダミー変数(行わ

れれば 1、行われなければ 0)。 

③ブランド選択ダミー変数 

消費者 jが t週目にブランド iを選択したかどうかを表すダミー変数(選択されれば 1、選

択されなければ 0)。 

 

3)単純集計 

①通期ブランドシェア 

表 1 は期間中に当該ブランドが購入された回数を全購買機会 594 で割ったものである。

最も高いシェアを持ったものはブランド１であった。 

 



 - 16 - 

表 1 各ブランドの購買ベースシェア 

  
通期シェ

ア 

価格掛け

率平均 

Brand1 0.32323 0.4681 

Brand2 0.21717 0.4127 

Brand3 0.08754 0.2829 

Brand4 0.05387 0.2260 

Brand5 0.07407 0.2621 

Brand6 0.07071 0.2566 

Brand7 0.02525 0.1570 

Brand8 0.01684 0.1288 

Brand9 0.01178 0.1080 

Brand10 0.01347 0.1154 

Brand11 0.00842 0.0914 

Brand12 0.03030 0.1716 

Brand13 0.06734 0.2508 

 

 

②通期価格掛け率 

表 2 は定価の値段を 1 とした時のブランド購買時の値段の割合である価格掛け率を全購

買機会で割った。ブランド 13については全ブランドの価格掛け率の平均値を入れた。シェ

アが高いものほど価格掛け率が低いことがわかる。 
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表 2 各ブランドの価格掛け率 

  
価格掛け

率平均 

価格掛け

率標準偏

差 

Brand1 0.652 0.1400 

Brand2 0.732 0.1649 

Brand3 0.818 0.1785 

Brand4 0.770 0.2386 

Brand5 0.846 0.1787 

Brand6 0.824 0.1608 

Brand7 0.878 0.1936 

Brand8 0.926 0.1334 

Brand9 0.936 0.1367 

Brand10 0.971 0.0842 

Brand11 0.960 0.1030 

Brand12 0.991 0.0460 

Brand13 0.684 0.0000 

 

③通期プロモーション 

表 3 は期間中に行われたインストアプロモーションの回数を全購買機会で割ったもので

ある。ブランド 13についてはインストアプロモーションを行っていないので 0とした。シ

ェアの高いブランドほどプロモーションの回数が多いことがわかる。 
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表 3 各ブランドのインストアプロモーション 

  
プロモー

ション平均 

プロモー

ション標準

偏差 

Brand1 0.2828 0.451 

Brand2 0.2155 0.412 

Brand3 0.0673 0.251 

Brand4 0.2323 0.423 

Brand5 0.1061 0.308 

Brand6 0.2323 0.423 

Brand7 0.1465 0.354 

Brand8 0.1397 0.347 

Brand9 0.1347 0.342 

Brand10 0.0825 0.275 

Brand11 0.0168 0.129 

Brand12 0.0000 0.000 

Brand13 0.0000 0.000 

 

4-2. モデル比較 

洗剤のスキャナーデータを用いて最尤推定によるロジットモデルと階層化ベイズ推定に

よるロジットモデルを比較した。ブランド固有定数に対しては両モデルともブランド 13を

0に固定した。またブランド固有定数に対する期別の効果は省いた上でパラメータを推定し

た。使用した統計パッケージは R言語14である。 

 

4-2-1 多項ロジットモデルとブランドドックモデル 

1) 多項ロジットモデル 

比較対象である多項ロジットモデルは全消費者について均一なパラメータを仮定し、ロ

ジットモデルの対数尤度を準ニュートン法で最大化してパラメータを推定した。パラメー

タの仮説検定に関しては最適化関数の副産物であるヘッセ行列を-1 倍したフィッシャーの

情報行列の逆行列の対角項の平方根を標準誤差とし、それを推定値で除したものを t値とし

て自由度(サンプル数-パラメータ数-1)の t分布を用いて検定した15。 

                                                   
14  R Development Core Team (2004). R: A language and environment for 
  statistical computing. R Foundation for Statistical Computing, 
  Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org. 
15 多項ロジットモデルの最尤推定に関しては文献[9]を参照のこと。 
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表 4は多項ロジットモデルのパラメータについての詳細である。表中の Priceは価格に対

するパラメータで効用と負の相関を持ち、Promotion はプロモーションに関するパラメー

タで効用と正の相関を持った。価格に対するパラメータは 1%水準で、プロモーションに関

するパラメータは 5%水準でともに有意であった。BRAND１～12はブランド固有定数を表

し、これが最も高いものはブランド 1で、最も低いものはブランド 8であった。 

 

表 4 最尤推定によるパラメータ 

  推定値 標準誤差 t 値 p 値 

Price -7.605 0.651 -11.684 8.69E-28 

Promotion 0.532 0.203 2.615 1.33E-02 

BRAND1 1.243 0.204 6.101 5.68E-09 

BRAND2 1.143 0.229 4.991 1.98E-06 

BRAND3 0.757 0.277 2.737 9.60E-03 

BRAND4 -1.535 0.305 -5.041 1.55E-06 

BRAND5 0.380 0.388 0.979 2.47E-01 

BRAND6 0.799 0.276 2.898 6.13E-03 

BRAND7 -1.387 0.379 -3.661 5.23E-04 

BRAND8 -9.617 67.921 -0.142 3.95E-01 

BRAND9 -0.209 0.553 -0.378 3.71E-01 

BRAND10 -0.116 0.437 -0.266 3.85E-01 

BRAND11 -0.231 0.510 -0.453 3.60E-01 

BRAND12 0.365 0.518 0.704 3.11E-01 

 

2) ブランドドックモデル 

ブランドドックモデルについてはモデルⅠ(時間の効果を考慮しないモデル)、モデルⅡ

（時間の効果を考慮し、各期において別々にパラメータを推定するモデル）、モデルⅢ(時間

の効果をダミー変数によってコントロールするモデル)の 3つのモデルを比較する。 

 

・モデルⅠ 

モデルⅠは 50家計の購買データを時間を考慮せずに階層化ベイズ推定するモデルである。

このモデルは後述する内挿テスト16であるデータへのフィットの比較の際に基準となる。効

用関数は 

                                                   
16 内挿テストの他に外挿テストも行うべきであるが、期別にデータを集計した場合データ

が少量になってしまうために行わない。外挿テストによる予測精度の比較は今後の課題と

する。 
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ijijjijjij promotionpriceU αββ ++= *2*1  

として表すことができる。 

 

・モデルⅡ 

モデルⅡは期別の購買データを別のデータとして、それぞれにパラメータ推定を行うモ

デルである。階層化ベイズ推定を用いると、家計の購買データを期別に集計し、別家計と

した上でパラメータの推定を行うことができる。効用関数はｋ期ごとにデータを集計して 

kijkijkjkijkjkij promotionpriceU αββ ++= *2*1  

と表す。 

 

・モデルⅢ 

モデルⅢはブランド固有定数 kija に対して、 kT を第ｋ期を示すダミー変数とし、 kλ をそ

れに対するパラメータとして 

ijk

t

k

kijkij cT +=∑
−

=

*
1

1

λα  

とするモデルである。モデルⅡとは異なり、価格とプロモーションに対するパラメータは

全期共通としている。つまり効用関数は 

ijk

t

k

kijijjijjij cTpromotionpriceU +++= ∑
−

=

**2*1
1

1

λββ  

と表す。 

 

また、モデルⅡとモデルⅢについては全データを何期に分けるかという問題17があるが、今

回はデータの量を勘案して前期（第 1 週目から第 58 週目）と後期（第 59 週目から第 105

週目）に分けた。 

 

①burn inと採用率 

図１は 3 つのモデルの MCMC サンプリングを行った際の対数尤度(右)と採用率(左)であ

る。これら 3つのモデルとも収束したと見られる最初の 2千個のランダムサンプルを burn 

inとして捨て、残りの 1万個のランダムサンプルをパラメータ推定に用いた。M-Hアルゴ

リズムの採用率はどのモデルも平均して 2から 3割程度であった18 

                                                   
17 文献[22]は階層化ベイズ推定においてはサンプルが少量である場合、オーバーフィッテ

ィングを起こす可能性があることを指摘している。今回はデータ量の問題から 2期以上に

分けることができなかった。 
18 文献[7]によると採用率は 3割の時が最も収束が早い。 
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図 1 MCMCサンプリング詳細 

モデルⅠのMCMCサンプリング詳細 
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モデルⅡのMCMCサンプリング詳細 
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モデルⅢのMCMCサンプリング詳細 
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②パラメータ 

表 5 は burn in 後のパラメータの全家計の平均と標準偏差を示したものである。表 4 と

同様に Priceは価格に対するパラメータ、Promotionはプロモーションに対するパラメータ、

BRAND１～13 はブランド固有定数を表す。また、2.BRAND1～13 はモデルⅢにおける 1

期目を表すダミー変数に対するパラメータである。価格やプロモーションに対するパラメ

ータに関しては多項ロジットモデルと同じ傾向が見られる。ブランド固有定数に関しては

アタックが最も高く、最も低いものに関してはモデルごとによって差があるが、低いもの

に関してはどのモデルも共通性が見られる。また、多項ロジットモデルでは最も低かった

ザブのブランド固有定数はブランドドックモデルにおいてはどのモデルにおいても平均程

度であった。パラメータの仮説検定についてはモデルを比較した後に述べる。 
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表 5 各モデルのパラメータ 

  モデルⅠ モデルⅡ モデルⅢ 

  平均 標準偏差 平均 標準偏差 平均 標準偏差 

Price -8.904 1.384 -9.5587 0.910 -9.906 0.906 

Promotion 0.493 0.696 0.6250 0.680 0.617 0.932 

BRAND1 1.744 2.165 1.4015 1.581 1.467 1.672 

BRAND2 1.796 1.502 1.5692 0.860 1.643 1.788 

BRAND3 0.7130 2.323 0.6694 1.571 0.709 1.779 

BRAND4 -2.444 1.599 -4.1938 2.591 -1.472 1.620 

BRAND5 1.045 2.258 0.7553 1.473 0.815 1.941 

BRAND6 0.7010 1.508 0.0171 1.287 -0.483 1.186 

BRAND7 -2.558 1.582 -4.2811 2.381 -1.733 1.782 

BRAND8 -0.180 2.114 -0.4279 0.836 0.382 1.374 

BRAND9 -1.043 2.219 -2.2645 2.508 -1.749 1.682 

BRAND10 -1.641 1.084 -1.2140 0.724 -0.601 0.802 

BRAND11 -1.651 1.009 -2.3514 0.987 0.140 0.996 

BRAND12 -2.317 1.767 -2.0387 2.496 -0.264 1.971 

2.BRAND1 NA NA NA NA -0.291 1.186 

2.BRAND2 NA NA NA NA -2.396 1.088 

2.BRAND3 NA NA NA NA -0.888 0.840 

2.BRAND4 NA NA NA NA 0.979 1.394 

2.BRAND5 NA NA NA NA -2.366 0.687 

2.BRAND6 NA NA NA NA -3.816 0.506 

2.BRAND7 NA NA NA NA -1.439 1.253 

2.BRAND8 NA NA NA NA -3.606 1.097 

2.BRAND9 NA NA NA NA -1.411 0.783 

2.BRAND10 NA NA NA NA -3.620 0.854 

2.BRAND11 NA NA NA NA 1.793 0.357 

2.BRAND12 NA NA NA NA -1.707 0.779 

 

 

4-2-2 データフィット 

105週分の全データを用いてパラメータの推定を行い、実際のデータにモデルがどれだけ

フィットするかを 1)対数尤度、2)ヒットレート、3)平均確率ヒットレート、4)RMSE の 4

つの指標で比較した。指標 1)、2)、3)の値が高く、指標 4)の値が低いほどデータへのフィ
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ットを向上させていると言える。 

 

1)対数尤度 

ロジットモデルによって導き出される尤度 

ijd

j i

ijPL ∏∏=
 

を対数変換したもの19。 

2)ヒットレート 

最も高い選択確率を持つブランドが、実際に選択された割合。 

3)平均確率ヒットレート20 

実際に購買されたブランドのブランド選択確率の平均。 

４)RMSE（ルート平均 2乗誤差） 

実際の購買データ dと推定パラメータを用いた選択確率 pとの差 

( )2
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1
ii

n

i

pd
n
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表 6 は上記の４つの指標を比較した結果である。すべての指標において階層化ベイズ推

定を用いた方がブランドドックモデルが最尤推定を用いた多項ロジットモデルを上回って

おり、またその差からいずれのブランドドックモデルもデータへのフィットをかなり向上

させていることがわかる。またブランドドックモデルの 3 つのモデルにおいては、モデル

Ⅱのヒットレートが 0.9を超えており、極めて高い。前述したようにモデルⅠを基準に考え

ると、モデルⅡが RMSE以外のすべての指標において上回り、モデルⅢは対数尤度のみ上

回っている。この結果からモデルⅡが最もデータへのフィットを向上させていると考え、

これをブランド力の変化測定のためのモデルとして採用する。 

                                                   
19 文献[27]ではこの指標は実際に購買されたにもかかわらず低い選択確率だったものに対

して強いペナルティを課すとしている。 
20文献[27]では指標 2)は選択確率を相対的に見るため、実際の選択確率の大きさを考慮して

比較できないため指標 3)を提案している。 
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表 6 データフィット比較 

指標 多項ロジット モデルⅠ モデルⅡ モデルⅢ 

対数尤度 -1041.640 -683.220 -636.455 -622.857 

ヒットレート 0.372 0.645 0.906 0.566 

平均確率ヒットレート 0.155 0.433 0.637 0.418 

RMSE 0.242 0.195 0.238 0.215 

 

4-3 個人別パラメータの活用 

ブランドドックモデルは階層化ベイズ推定を用いて家計別のパラメータを推定している。

家計別のパラメータに関する統計的な検定を行い、各家計がどのような属性を持っている

のかを知ることはマーケティングにおいて非常に有益である。紙面に限りがあるので本稿

ではすべての家計に対し統計的な検定を行わず、全家計からランダムに 2 つの家計を抽出

しパラメータに関する検定を行った。 

表 7 は得られた 50 家計のからランダムに抽出した家計 15 の前期と後期のパラメータと

家計 39と後期のパラメータに関して 95% HPD区間21において検定を行った結果である。

古典統計学と異なり、ベイズ統計学においてはパラメータの仮説検定は最高確率密度区間

であるに HPD区間に 0を含むかどうかで検定される。家計 15 は価格感度が高く、ブラン

ド 1 と 2 に対して比較的高い魅力を感じている。一方でプロモーション感度については有

意ではなく、重視していないことがわかる。また前期と後期においてブランド 6 に対する

魅力がやや上昇しているものの、価格感度、プロモーション感度、ブランドへの魅力とも

にほとんど変化が見られない。家計 39は価格感度、プロモーション感度については家計 15

と同じ傾向を持つが、ブランド 1 とブランド 5 に対して高い魅力を感じている。また前期

と後期では価格感度、プロモーション感度に変化はそれほど見られないものの、ブランド

固有定数を見ると、ブランド 6、9、12 については魅力を感じなくなっているのに対して、

ブランド 4、7については逆に魅力が上昇している。家計 39は家計 15と比較すると前期と

後期でブランド固有定数に変化が見られ、どのブランドに対してもそれほどロイヤルティ

を持たない家計である可能性が考えられる。 

このようにパラメータを検定し、分析することによって、消費者の属性が見えることが

階層化ベイズ推定を用いることの利点である。 

                                                   
21 HPD区間とは 100(1-α)パーセント信用区間のことで、分布における信用区間のうち最

も短く、事後モードを含み、区間の両端における事後密度が等しくなる区間のことを言う。 
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表 7 ランダムサンプルした家計のパラメータ 

  家計 15 前期 家計 15 後期 

  平均 標準偏差 2.5% 97.5% 平均 標準偏差 2.5% 97.5% 

Price -10.4406 1.86 -14.083 -6.80 -10.655 1.96 -14.488 -6.82 

promotion 0.9437 1.34 -1.690 3.58 1.1569 1.29 -1.364 3.68 

BRAND1 3.7483 1.67 0.479 7.02 3.8536 1.78 0.358 7.35 

BRAND2 1.8041 1.59 -1.313 4.92 1.5916 1.61 -1.555 4.74 

BRAND3 0.8886 2.16 -3.339 5.12 0.9536 2.37 -3.686 5.59 

BRAND4 -4.4455 3.46 -11.229 2.34 -4.6340 3.50 -11.495 2.23 

BRAND5 1.1130 1.97 -2.748 4.97 1.2781 2.41 -3.439 6.00 

BRAND6 0.0381 2.02 -3.928 4.00 0.4342 1.98 -3.451 4.32 

BRAND7 -4.8171 3.67 -12.013 2.38 -4.7928 3.68 -12.010 2.42 

BRAND8 0.0408 2.04 -3.967 4.05 0.0554 2.26 -4.373 4.48 

BRAND9 -1.8717 3.18 -8.099 4.36 -1.5695 3.29 -8.009 4.87 

BRAND10 -1.3348 2.16 -5.563 2.89 -1.4121 2.27 -5.870 3.05 

BRAND11 -3.0966 2.65 -8.281 2.09 -2.7619 2.41 -7.482 1.96 

BRAND12 -2.4771 3.84 -10.012 5.06 -2.0936 4.10 -10.122 5.93 

  家計 39 前期 家計 39 後期 

Price -10.3273 2.34 -14.907 -5.75 -10.8932 1.72 -14.266 -7.52 

promotion 1.7161 1.36 -0.958 4.39 1.1390 1.42 -1.640 3.92 

BRAND1 3.4310 1.62 0.250 6.61 3.8704 1.74 0.469 7.27 

BRAND2 1.3203 1.50 -1.621 4.26 1.6465 1.56 -1.407 4.70 

BRAND3 1.4205 2.04 -2.578 5.42 1.2860 2.07 -2.776 5.35 

BRAND4 -8.2842 3.15 -14.467 -2.10 -4.7023 3.65 -11.853 2.45 

BRAND5 2.7982 2.28 -1.677 7.27 2.4641 1.97 -1.404 6.33 

BRAND6 3.1529 1.77 -0.307 6.61 0.2568 1.82 -3.307 3.82 

BRAND7 -8.2383 3.58 -15.254 -1.22 -4.6847 3.58 -11.705 2.34 

BRAND8 0.3997 2.40 -4.303 5.10 -0.1047 2.12 -4.265 4.06 

BRAND9 3.5053 2.44 -1.270 8.28 -1.3622 3.14 -7.510 4.79 

BRAND10 -0.8298 2.30 -5.346 3.69 -1.3787 2.24 -5.772 3.01 

BRAND11 -1.0652 2.05 -5.087 2.96 -2.8849 2.64 -8.052 2.28 

BRAND12 0.9842 3.29 -5.460 7.43 -2.7949 3.98 -10.603 5.01 

 

4-4 ブランド力の変化計測 

4-4-1 理論シェア計測 
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 図 2 から図 4 はモデル比較によって採用されたブランドドックモデルのモデルⅡよる理

論的なマーケットシェアを時系列に表したものである。理論シェアの算出はｗ週目、iをブ

ランド i、家計 jのブランド選択確率 

( )∑=
i

wijwijwij UUP exp/)exp(  

を週ごとに求め、全 50家計の平均として求めた。モデルⅡによって推定されたパラメータ

は前期と後期で異なるため、効用 wijU を求める際に前期 58週目までのデータには前期のパ

ラメータ推定値を、59週目以降のデータには後期のパラメータ推定値とデータを適用した。

以下、上位ブランド（ブランド 1から 4）、中堅ブランド（ブランド 5から 8）、下位ブラン

ド（ブランド 9から 12）として順に見ていく。 

 

1)上位ブランド 

 図 2 を見ると上位ブランドの中ではブランド 2 のブランド力上昇が見られる。一方で、

ブランド 4は理論シェアが若干下降している。 

 

図 2 上位ブランドの理論シェアの推移 
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2)中堅ブランド 

 図 3 を見るとブランド 5、ブランド 8 の理論シェアの上昇が目立つ。一方でブランド 6

理論シェアは若干下降している。後で述べるが、ブランド 6 のブランド力も前期と後期で
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変化が見られた。 

 

図 3 中堅ブランドの理論シェアの推移 
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3)下位ブランド 

図 4 の下位ブランドについては理論シェアを測るには購買されたデータが少ないため、

信頼性のある計測ができているとは言えない。特にブランド 12は数人のロイヤルユーザー

の購買による影響を受けてシェアが向上し、ブランド 11は表 1を見てわかるように最も購

買回数が少ないブランドであり、1 回の購買が理論シェアの変化を大きく振れさせている。

これらのブランドの理論シェアの推移やブランド力を計測するためにはもう少し多い購買

データが必要である。 
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図 4 下位ブランドの理論シェアの推移 
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4-3-2 ブランド力計測 

表 8 はモデルⅡを用いてブランド力の変化を計測したものである。ブランド力は第 3 章

で述べたように、期別にブランド固有定数を集計してその平均とした。ブランドが衰退し

ていると考えられるのはブランド 1 とブランド 6 である。前述したように、ブランド 6 に

ついては理論シェアも下降しており、このブランドは非常に危険な状態にある。 
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表 8 期別ブランド力 

  前期 後期 

Brand1 1.537 1.266 

Brand2 1.473 1.665 

Brand3 0.688 0.651 

Brand4 -4.271 -4.116 

Brand5 0.758 0.753 

Brand6 0.177 -0.142 

Brand7 -4.359 -4.204 

Brand8 -0.550 -0.306 

Brand9 -2.136 -2.393 

Brand10 -1.274 -1.154 

Brand11 -2.319 -2.384 

Brand12 -2.111 -1.967 

 



 - 31 - 

第五章 まとめ 

 

毎年いくつものブランドが誕生し、その陰でいくつものブランドが消滅している。そし

てこれら消滅していくブランドのほとんどが、ブランド論において語られることなしに消

えている。この事実を考えるとブランドを成長させる戦略以上に、ブランドを衰退させな

い戦略がマーケティング戦略においては重要である。本稿で提案したブランドドックモデ

ルはブランドの健康状態を高い精度で計測し、ブランド力がマーケットシェアに影響を及

ぼす前にブランドの疾患を早期に発見できるという利点がある。今後の研究方向としては 2

つの方向が考えられる。ひとつはブランドドックモデルをさらに煮詰めていくことである。

例えばブランド選択は過去の購買履歴に依存するという仮定から、自己相関過程をモデル

に組み込むことやブランド力の変化そのものに分布を仮定したモデルの構築が考えられる。

もうひとつはブランドの衰退の原因についてフォーカスし、なぜブランドが衰退している

のかということを仮説を立てた上で実証することである。例えば顧客とともにブランドが

古臭いものになってしまい、魅力がなくなってしまうというブランドエージング現象の実

証やカテゴリーそのものの衰退とブランド衰退の関係性を実証する研究が考えられる。こ

れらを踏まえてブランドの危険度を察知するブランドドックシステムを構築することを今

後の課題とする。 

さらに本稿ではブランドの力の変化を消費者の異質性に注目して計測した。消費者の異

質性を考慮したモデルはデータへのフィットを向上させることから、消費者の異質性を考

慮することはマーケティングの数理モデル構築において極めて重要であることがわかった。

また消費者の異質性を考慮したモデルの産物としての個人別パラメータが有益な情報を含

んでいる可能性に関しても議論した。携帯電話やインターネットなどの情報技術を利用し

たワンツーワンで対応できる社会的インフラが整いつつある現在、個人ごとの価格感度や

プロモーション感度の情報は非常に有用であると思われるからである。例えば TSUTAYA

で行われている携帯電話を利用してのクーポン発行や楽天やデルコンピュータで行われて

いる顧客へのプロモーションダイレクトメールは、低コストでワンツーワンに対応するこ

とが可能である。このように情報技術の進展によって、豊富な個人のデータの保存と低コ

ストでの多様な反応が可能になり、実務の世界ではますますデータの有効な活用方法が望

まれてきている。 

Tomas Bayesが 17世紀にベイズの定理を生み出して以来、20世紀後半までベイズ統計

学は机上の理論として眠っていたが、科学技術の進歩による計算技術の向上によって多岐

にわたる分野に応用され、必要とされるようになった。この傾向は現在のマーケティング

サイエンスについても同様である。マーケティングサイエンスはこれまで、マーケティン

グの実務世界から多少の隔たりがあったように思われる。しかし近い将来、消費者はより

多くのメディアからバラエティーに富んだ情報を得、より多種多様なライフスタイルを持

つようになることが予測される。一方で科学技術の進展はより膨大なデータの保存を可能
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にし、同時により複雑な計算を可能にすることも予測される。その意味で、膨大なデータ

量が見込まれる今後はマーケティングサイエンスの実務への活用が期待される。そのニー

ズに答えるために、マーケティングサイエンスにおいては膨大なデータから市場を正確に

映し出し、実務の意思決定に有効活用できるモデルを立てることが必要である。 
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