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Chapter　1

はじめに

　近年の景気後退および低価格志向による深刻な消費不況は周知の通りである。それは最

寄品1の市場でも例外ではなく、なかでも新製品の成功率が低下してきている［86］。そのた

め小売業者は店頭に並べる新製品数を絞り込み、在庫費用をはじめとするコストの削減や

商品構成の適正化を行うことによって、業績の回復をはかっている【81，　82，85］。またPOS

（Point　Of　Sales：販売時点管理）データの普及によって商品別の細かな販売履歴データを

低コストかつ迅速に収集できるようになったため、小売業者は、新製品数の絞り込みをは

じめとするマーケティング・アクションをできるだけ早期に決定して市場のニーズにすば

やく対応するために、新製品の診断情報を今まで以上に早く入手しなければならない［80】。

特に大規模の小売業者はそのバイイング・パワーを背景にして、メーカーに対してより低

価格で競争力のある商品の開発を要求しており、さらにEOS（Electric　Order　System；自

動補充発注システム）の導入によって、商品受発注の細分化・迅速化を進めている。その

ためメーカーとしても・新製品の開発・生産計画を立てるうえで・診断情報を早期に入手

する必要があると思われる［80］。

　ところで上で述べた新製品の診断情報として、具体的にはどの様なものが考えられるの

だろうか。最寄品の市場には強力な競争相手が多数存在し、規模の経済性が大きくかつ価

1「顧客が頻繁・即座にほとんと努力なしで購買する商品」【65，p。122］であり、たとえばスーパーマーケッ

　トなどの量販店で売られている加工食品や日用雑貨品がこれに該当する。

1



格に敏感である。従って新製品を導入する際のマーケティング・ミックス戦略としては、市

場浸透戦略（penetration　strategy）を採用すべきだと一般に言われている［57，　P．412］。すな

わち、できるだけ多くの家計に「試し買い」（trial　purchase）2してもらう為のマーケティン

グ・ミックス戦略を採用し、当該新製品の市場浸透3を高めるのである。特に競争力のある

新製品の場合は試用購買者の反復購買率が高いという事が、実際の調査からも示されてお

り［91，p．164］、この戦略の有効性を裏付けている。従って新製品の重要な診断情報のひとつ

として、マーケティング・ミックスが市場浸透に与える影響を挙げることができよう。また

家計の嗜好が多様化する今日では、全てのカテゴリー・ユーザーを対象にするよりも、市

場をセグメント化して、当該新製品を試用購買する可能性が高い家計層を対象にしたター

ゲット・マーケティング戦略の方が効率的であることはいうまでもない［57，p．105】。従っ

て購買のタイプをはじめとするマーケット・セグメンテーションの為の尺度が家計の試用

購買に与える影響も、新製品の重要な診断情報のひとつであるといえよう。以上で述べた

ことを総合すると、マーケット・セグメンテーションのための尺度やマーケティング・ミッ

クスが家計の試用購買に与える影響といった新製品の診断情報を市場投入後できるだけ早

期に入手することが、メーカーや小売業者にとって重要であると考えられる。

　ところでこの様な新製品の診断情報を早期に入手する試みは、実務からの要請もあって

比較的古くから行われている［40］。そのなかでも、Bassの研究［2］やFourt　and　Woodlo（lc

の研究［15］は、初期の代表的な研究であるといえる。そしてこれらのモデルを拡張した研

究が、価格を考慮したDolan　and　Jeulandの研究［10］や広告を考慮したHorsky　and　Simon

の研究【27］をはじめとして、今日に至るまで数多く行われている。これらのモデルのパラ

メータを推定するために用いられるデータは、時点毎の販売履歴データまたは家計の購買

履歴を時点毎に家計に関して集計して得られたデータなので、集計レベル（aggregate　level）

のモデルと呼ばれている。しかし集計レベルのモデルには次に述べるいくつかの問題点が

2家計が当該新製品を「試しに」初めて購入することを意味している。なお本論文ではこれ以降「試用購

買」と略称することにする。また「（新製品の）採用」（adoption）という用語も同じ意味で用いている
場合がある【29，31］。

3既に試用購買した家計がカテゴリー・ユーザー、すなわち当該新製品が含まれるカテゴリー（晶目）を

購買する家計、に占める割合である。なお本論文では市場浸透と市場普及（diffusion）というふたっの用

語を同じ意味で用いている。

2



ある。ひとつは、用いるデータが家計に関して集計されているため、試用購買する確率や

そのタイミングに関する家計の異質性を検出できないことである。そしてもうひとつは、

特に新製品を分析する際に、パラメータ推定値が統計的に安定するために十分な量のデー

タを確保できないという事である。モデルのパラメータ推定に用いるデータは一般に、最

長でも市場導入時点から現在までの時点数分しか入手することができない。特に新製品は

文字通り市場導入されてからまだ間もない製品なので、データは必然的に少なくなり、パ

ラメータ推定値が統計的に安定しにくくなってしまうのである。

　これらの問題点を解決すべく、非集計レベル（disaggregate　level）のモデルを用いた研究

も数多く行われている。これは家計毎の購買履歴のように家計に関して集計されていない

データを用いてパラメータを推定するモデルであり、試用購買する確率やタイミングに関

する家計に異質性を検出することが可能である。また家計を増やすことによって、統計的

に安定したパラメータ推定値を得るために十分な量のデータを確保することが可能である。

　ところで新製品は一般に、全てのカテゴリー・ユーザーによって試用購買されるとは限ら

ない。すなわちその新製品を認知しても決して試用購買しないカテゴリー・ユー一ザーが存在

する可能性がある。従って各家計の試用購買する確率すなわち潜在的な試用購買者である

確率を考慮する事によって、「当該新製品を決して試用購買しない家計」の存在を許したモ

デルの方が、現実を良く表しているといえよう。また価格やプロモーションをはじめとする

マーケティング・ミヅクスはある期間ごとに変化するのが普通なので、共変量（covariate）4の

ダイナミックな変化を許したモデルの方が現実を良く表しているのはもちろんである。し

かし共変量のダイナミヅクな変化を試用購買する確率に取り込む（すなわち試用購買する

確率が共変量の影響を受けながら時間に関して連続的に変化する）のは、解析的に困難で

ある。したがって、「当該新製品を決して試用購買しない家計」の存在を許したモデルを実

際に定式化するには、次のふたつのアブローチがあるといえよう。ひとつめは、共変量は

ダイナミックに変化し試用購買するタイミングに影響を与えるが、試用購買する確率には

影響を与えないモデルである。これに該当する非集計レベルの研究としては、杉田・中村・

4この用語は独立変数や説明変数と同義であるが【73，p．152］、本論文では便宜上、ハザード・モデル（2．2

節）に関する成書［37］に従がい、「共変量」に統一する。
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田島の研究［72］がある。しかし共変量が試用購買する確率に影響を与えないという仮定は

制約的であり、さらに共変量がダイナミックに変化するので推定に時間がかかるという問

題点がある。そしてもうひとつは、共変量はダイナミックに変化せず、試用購買する確率

とタイミングの両方に影響を与えるモデルである。これに該当する非集計レベルの研究と

しては、試用購買する確率とタイミングに対する共変量の影響が独立に与えられたSinha

and　Chandrashekaranの研究［56］がある。しかし試用購買するタイミングは、試用購買す

る確率が与えられたという条件下で事後的に与えられると考えるのが自然である。そのた

め共変量が確率とタイミングのそれぞれに独立に影響すると仮定したこのモデルでは、整

合性のとれたインプリケーションが期待できず、さらにパラメータの同時推定が不可能で

あるという問題が存在する。

　そこで本研究ではvon　Neumann　and　Morgensternの効用理論［35］を利用した期待効用

を取り込むことによって、試用購買する確率とタイミングを同時に説明する非集計レベル

の試用購買モデルを提案する。このモデルはダイナミックに変化しない共変量が試用購買

する確率とタイミングを説明しているので、Sinha　and　Chandrashekaranの研究を踏襲し

ていると考えられる。しかしSinha　and　Chandrashekaranの研究では共変量が確率とタイ

ミングを独立に説明しているのに対して、このモデルでは共変量が確率とタイミングを同

時に説明しており、整合性のとれたインプリケーションとパラメータの識別性が確保され、

さらに推定にかかる時間が短縮される。またこのモデルは、杉田・中村・田島やSinha　and

Chandrashekaranの研究と同様に、ハザード関数によって定式化されている。ハザード関

数は、「時点tまで試用購買しないという条件下で、丁度、時点tに試用購買する瞬間的

な確率」を意味しており、医学や信頼性工学の分野では、センサリング（観測の打ち切り）

が発生しているデータを分析する際によく用いられる関数である。

　2章ではハザード関数を紹介し、さらにバザー一　F関数によって試用購買モデルを定式化

することの利点を説明する。3章では、．新製品の試用購買に関するいくつかの既存研究を

紹介する。4章では、既存研究を整理し問題点を指摘することによって、本研究の目的お

よび意図を明確化する。5章では、本研究のモデルを詳しく紹介する。6章では、朝食用

シリアルを対象にした実証分析を行なう事によって、モデルの妥当性を検証し、さらに確
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率やタイミングに対する共変章の影響や究極的普及率を測定する。そして7章では、本研

究の総括を行う。
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Chapter　2

耐久時間データとハザード関数

　この章では、本研究で用いられるふたつの重要な概念について、あらかじめ解説を行う。

ひとつは耐久時間データ（duration　time　data）である。耐久時間とは、関心の対象となる

事象が発生するまでに要する時間であり、これを非負の確率変数とすると、その観測値は

耐久時間データと呼ばれる。本研究が対象とする試用購買時期も、耐久時間のひとつの例

である。2．1節では、マーケティングにおける耐久時間の例や、耐久時間データの性質につ

いて説明する。

　そしてもうひとつはハザード関数（hazard　function）である。ハザード関数は、「時点t

まで試用購買しないという条件下で、丁度、時点tに試用購買する瞬間的な確率」であり、
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　o
耐久時間データを分析する際によく用いられる。2。2節では、その基本的性質や、回帰モデ

ル等と比較した場合の利点について説明する。

2．1　耐久時間データ

　耐久時間（duration　time）とは、関心の対象となる事象が発生するまでに要する時間で

あり、これを非負の確率変数とすると、その観測値は耐久時間データと呼ばれる。

　人間が死亡するまでの時間や機械が故障するまでの時間などは、耐久時間データの例で

あり・それぞれ生存データ（survival　data）とか寿命データ（1ife　data）と呼ばれている［46｝。
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また本研究の対象となる新製品の試用購買時期も、耐久時間のひとつである。そこでマー

ケティングにおける耐久時間データの例を、表2．1にまとめておく。

表2．1：マーケティングにおける耐久時間データの例

分野 問題 対象となる事象

広告

　　価格政策

マーケディング戦略

　　新製品開発

　　市場調査

流通チャネル

　コピーテスト

　メデイア選択
　　価格の変更

　クーポンの実施

　成功率の予測

　パネラーの選択

アンケートの実施

チャネル・デザイン

　　　想起までの時間

　　　　露出時間

　　　反復購買間隔

　　　　回収時期

試用購買時期、反復購買間隔

　　パネラーの脱落時期

　　　　返答時期

　チャネル関係の持続期間

（Helsen　and　Schmittlein［26］より一部抜粋）

　耐久時間データを分析する場合には、データのセンサリング（censoring）に注意しなけれ

ばならない。センサリングとは、何らかの事情で、事象が発生したかしないかに関わらず

に観測が打ち切られることを意味する。この事を試用購買の例を用いて説明しよう。家計n

がある新製品を試用購買するまでに要する時間をTnとする。そして当該新製品の市場導入

時点と実際の試用購買時点を、それぞれOs，　On（暦上の時間）とすると、　Tn：：On　一一　Cs

がTnの実現値になる。しかし耐久時間データは様々な理由で、分析を行う以前に観測が

打ち切られる場合が多い。そこで打ち切り時点をORとすると、σR以前に試用購買を行わ

なかった家計nにっいては、Tn＞OR－Osという情報しか得られない。このとき家計n

は、右側センサリング（right　censoring）されたと呼ばれる。右側センサリングを含むデー

タを、購買量データをはじめとする普通の連続データと同じように回帰モデルにかけると、

パラメータ推定値にバイアスが発生する。これについては次の節で述べる。またOs以降

に観測が開始された場合、データは左側センサリング（left　censoring）されたという。ただ

し本研究の実証分析で用いるデータは、当該新製品の市場導入以前から観測を行っている

ので、左側センサリングは発生しない事に注意したい。
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2。2　ハザード関数

　家計nの耐久時間Tn（の確率分布）を定式化するには、いくつかのアプローチが存在

する。ひとつはTnの期待値を定式化する方法であり、回帰分析がこれに含まれる。回帰

分析によって耐久時間を分析した例としては、プロモーションが購買間隔に与える影響を

測定したNeslin，　Henderson　and　Quelchの研究［47］がある。もうひとつはTnの確率分布

を定式化する方法である。特に3章で紹介する集計レベルのモデルを用いたBassの研究

［2］等では、密度関数f（t）や分布関数F（t）ではなく、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ（t）
　　　　　　　　　　　　　　　　h（t）＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2．1）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1－F（t）

を定式化している。ここでh（t）はハザード関数i（hazard　function）と呼ばれており、本研

究のモデルも、ハザード関数を用いて定式化されている。

　そこでこの節では、ハザード関数について解説し、さらにハザード関数を用いて耐久時

間データを分析することの利点について述べる。

2．2．1　定義およびその性質

　これ以降簡単のため、耐久時間データを新製品の試用購買に限って説明する。

定義

　家計nの試用購買時期を表す非負の確率変数をTnとする。このときTnのハザード関

数hn（t）は、次のように定義される［30，7］。

　　　　　　　　　　　hn（t）にド（t　S　Tn＜1‡δ1オ≦Tn）　　（2・2）

　ここでhn（t）は直観的には、「時点tまで試用購買しないという条件下で、丁度、時点tに

試用購買する瞬間的な確率」と考えることができ、医学や信頼性工学の分野では、耐久時間

データの分析に用いられている。またマーケティングでは・瞬間的購買生起率（lnstantaneOUS
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Purchase　Rat，e）とも呼ばれており［43，　p．281］、購買間隔モデル［19，28，26］や試用購買モ

デル［2，45，56，72］で用いられている。

密度関数との対応関係

　ところで簡単な計算によって次式が成立し、ハザード関数hn（t）と密度関数fn（t）が、

一対一に対応する事が分かる1。

hn（t）－1甥（オ）一謡

　　　　　　　　　　ま
∫。（t）＝ん。（孟）exp－

3。（t）一・xp（一∬。（孟））

（f。V　hn（・）d・）－hn（オ）・xp（一瓦（オ））

（2，3）

（2．4）

（2．5）

　ただしSn（t）：ニ1一凡（t），　Hn（t）：＝∬んπ（7）dTはそれぞれ、生存関数（survival　function）、

累積ハザード関数と呼ばれる関数である。さらにhn（t）≧0ならば、2．4式によって計算さ

れる密度関数fn（t）は、確率の公理を満足する。ここで密度関数とハザード関数の対応を、

いくつかの分布に関して表2．2にまとめておく。

表2，2：密度関数とハザード関数の対応

分布 密度関数 ハザード関数

　　　指数

　　Weibull
　　混合指数

対数ロジスティック

λ8一λ¢

たλ（λt）鳶一1ε一（λ¢）髭

碓／λ）た／（諺＋ゐ／λ）ん＋・

たλ撃一1／（1十（孟λ）鳶）2

λ

ゐλ（λの鳶一1

ゐ／（t十ゐ／λ）

ゐ孟ん一1λん／（1＋（tλ）鳶）

（Cox　and　Oakes［7，　p．17］より一部抜粋）

　たとえばバザーL一ド関数がダイナミックに変化せずに定数ならば、Tnは指数分布に従がい、

無記憶性（momoryless　property）［77，　P．132］を持っている。そしてFourt　and　Woodlock

　1証明はApPendiX　Aの命題A．1．1を参照のこと。
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［15】の研究は離散的なモデルであるが・浸透戦略が採用された最寄り品の新製品の普及曲

線に、この分布を当てはめている。この研究は3．1．2項で紹介する。

尤度関数

　ハザード関数によって定式化されたモデルのパラメータを、（右側）センサリングを含む

データを用いて推定する方法を考える。いま左側センサリングは発生していないとし、観

測開始時点をOs　t　oそして観測の打ち切り時点をTo：＝ORとする。このときオブザベー

　　　　ロゆ　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A

ションはT：＝｛Tn｝離1（ただしセンサリングされた家計nについてはTn：＝Toと定義

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．－－　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ロゆ
する）であるから、モデルの尤度関数L（θ；T）および対数尤度関数4（θ；T）は次のようにな

る2。

　　　　　　　　N　　　　　　ロリ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　五（θ；T）＝Hfn（T．le）d・　Sn（T，le）1”d・

　　　　　　　　nニ1
　　　　　　　一意（hn（il）・le）・－H・（T・1e））d”　・一　H・　（・・　1・）（・一・・）　　（2・6）

禰斗幅（ii・le）　一　f，di”　h・（tle）dt）　一　（i　一　d・）　f，T°　h・（tte）dt｝（2・7）

　ただしdnは、家計nがセンサリング時点以前に試用購買を行ったか否かを表すダミー

変数であり、dn　＝＝　Oなる家計nはセンサリングされたことを意味する。従って2．7式を用

いて、パラメータの最尤推定を行うことが可能である。

2．2．2　スプリット・ハザード関数

　本研究で提案するモデル、および3章で紹介するSinha　and　Chandrashekaranや杉田・

中村・田島のモデルの究極的普及率は、必ずしも1になるとは限らない。すなわち「当該

新製品を決して試用購買しない家計」の存在を許している。更にこれらのモデルでは、潜

　2証明は．Appendix　Aの命題A。1．2を参照のこと。
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在的な試用購買者である確率がダイナミックに変化せず、一定である。特に杉田・中村・田

島のモデルや本研究で提案するモデルでは、その確率がO－1のBernoulli分布で与えられ

ている。

　そこでここでは特に、確率がBernoulli分布で与えられているモデルを定式化する為に

用いられる、スプリット・ハザード関数について説明する。

定義

　家計71が潜在的試用購買者であるか否かを表す確率的ダミー変数をVnとする。上で述

べたとおりUnはダイナミックに変化しない。そしてVn＝0は、家計nが当該新製品を決

して試用購買しないことを意味している。さらにVnが家計に関して独立にBernoulli分布

Bi（Pn）に従っているとする。

　　　　　　　　　　　　　Pr（Vn＝＝v）＝jP募（1－Pn）1－v　　　　　　　　　　　　　　　　（2．8）

　このとき家計nの試用購買時期を表す非負の確率変数Tnのハザード関数をhn（t）とす

ると、Unを与えた下での条件付きスプリット・ハザード関数hn（tlVn）は、次のように定義

される。

　　　　　　　　　　　h・（tl・・）　・；　・・　n・（t）一｛llαL：：：1　（2・9）

尤度関数

　スプリット・ハザード関数を用いて定式化したモデルの尤度関数および対数尤度関数は、

次のようになる。

五（　　→θ；T）一丘（P・（Vn－1陥1　Vn－1））dn

　　　　η＝1
　　　　　　（P・（・。－1）綱・。－1）＋1－P・（・。一・））1一砺
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　　　一重＠（勾・－H・（Tn））dn

　　　　　　（Pn・一蜘＋1－Pn）1－dn

e（θ；i）一
�od・　（1・9　Pn＋hg礁）一瓦（Tn））

　　　　　　＋（・－dn）1・9＠蜘＋1－Pn）｝

（2．10）

（2．11）

2．2．3　ハザード関数を使用することの利点

　ここでは特に、（右側）センサリングされたデータを分析する場合にハザード関数を用い

ることの利点を、密度関数を直接定式化する方法や回帰モデルと比較しながら説明する。

密度関数を直接定式化する方法との比較

　密度関数fn（t）を定式化する場合は、　fn（t）≧0かつ儒。　fn（t）dt＝1なる条件を満足し

なければならない。また分布関数Fn（t）を定式化する場合は、非負性や単調増加性の他に

limt－。。　F（t）＝1なる条件を満足しなければならない。

　しかしハザード関数hn（t）に科せられる条件は非負性のみであり、非負性を満足するハ

ザー・一…ド関数から2．4式によって計算されるfn（t），　Fn（t）は、確率の公理を満足する。すな

わちハザード関数hn（t）を用いればより柔軟な定式化が可能であり、共変量の効果などを

比較的自由に考慮することができる［40，p．19］。

回帰モデルとの比較

　次にHelsen　and　Schmittleinの研究［26］に従いながら、回帰モデルと比較した場合の

利点を紹介する。センサリングを含むデータを回帰モデルによって分析すると・そのパラ

メータ推定値は、次のようにバイアスが発生する可能性がある。

1．サンプル・セレクションによるバイアス
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　観測期間内に実際に購買を行った家計のデータのみを回帰分析に用いる場合は、期間

　内に購買を行わなかった家計のデータは、たとえその後に購買を行ったとしても切り

　捨てられる。従っていわゆるセレクション・バイアスが発生し、パラメータは過剰に

　推定される傾向にある。

　とくに試用購買や購買間隔が比較的長い商品を対象にした分析は、十分な量のデータ

　を確保するのが困難なので、この問題は深刻である。

2．センサリングによるバイアス

　いま耐久時間Tが独立かつ同一に期待値β’Xの指数分布に従っており、さらに共変

　量Xがダイナミックに変化しないと仮定する。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1　　t
　　　　　　　　　　　　　　∫（tlx）＝諏・e一諏　　　　（2・12）

このとき線形回帰モデルのパラメータ推定量、すなわち共変量Xとセンサリング時

点Toを与えた下での条件付き期待値は、

　　　　　　　　　　　耶岡一邸糞繋）　（2・13）

　となり、’パラメータ推定値にはバイアスがかかっていることが分かる。

3．時間に依存する共変量を考慮することによるバイアス

　回帰モデルのパラメータ推定値は、共変量が時間に依存することによってもバイアス

　がかかる。ここでも期待値β’Xの指数分布に従がう購買間隔データTを例にとり、

　簡単のため、センサリングは発生していないとする。

　さらに共変量は時間に依存しており、具体的には

xω一
o1：：1；二

（2．14）
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であるとすると、購買間隔の条件付き期待値は次のようになって、やはりバイアスが

かかっていることが分かる。

珂司X・，X…］一β’X・＋・xp一 ｢（β’X・一β’X・） （2．15）

　したがってセンサリングが発生したデータを分析する場合は、パラメータ推定値にバイ

アスがかかる回帰モデルよりも、ハザード関数を用いた方が良いと思われる。
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Chapter　3

既存研究

　第1章で述べたとおり、新製品の普及（diffusion　of　innovation）は、マネジリアルなニー

ズもあって、マーケティングでも比較的古く（1960年代初頭）から研究されており、今日

に至るまで膨大な量の論文が発表されている1。そこでこの章では全体を大きく三つの節に

分け、時代的な流れも考慮しながら、マーケティングに於ける普及モデルがどの様に発展

していったかを、いくつかの研究を取り上げながら紹介したい。

　最初の節では、Bassモデルをはじめとする集計レベル、すなわち集計レベルのデータを

用いて普及曲線を近似する研究を紹介する。

　次に、各家計が試用購買する過程を明示する事で試用購買する確率やタイミングに関す

る家計の異質性を考慮した研究を紹介する。これらはvon　Neuma皿一Morgensternの期待

効用理論をはじめとする、経済学に於ける家計の理論［58，　8］を援用している。

　ところで2章でも述べたとおり、ハザード関数を用いることによって柔軟なモデルを構

築することが可能である。また試用購買データには一般に、センサリングが発生している

ので、パラメータ推定値にバイアスがかかる回帰モデルよりも、ハザード関数の方が分析

に適している。そこで最後に、ハザード関数によって定式化された非集計レベルの研究を

紹介する。

11990年頃までの研究を詳細に網羅したレビュー論文としては、Mahajan［40］等がある。
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3．1　集計レベルの研究

　代表的な集計レベルの普及モデルとしては、まず最初にBassの研究［2】を挙げることが

できよう。

3．1．1　Bass　1969

モデル

　彼は数多くの実証的研究を通じて、冷蔵庫、テレビ、エアコン、乾燥機、アイロン等の

耐久消費財市場に於ける革新的新商品の普及に関して、次のような仮説を立てた。

1．普及を促進する要因として、情報（の伝搬）が重要である。そして情報を伝搬する媒

　体としては、特に広告とクチコミ（word　of　mouth）の果たす役割が大きい。

2．試用購買者は、革新的試用購買者（innovator）と模倣的試用購買者（immitator）の二

　つに大別される。ここで革新的試用購買者とは、広告の影響を受けて試用購買を行う

　者である。また模倣的試用購買者とは、既に試用購買した家計からのクチコミの影響

　を受けて試用購買を行う者である。

　そして市場規模、すなわち潜在的な試用購買者数をM、また時点tまでに試用購買した

者の数をN（t）とする時、時点tまで試用購買しなかったという条件下で、時点tに試用

購買する確率（ハザード関数）を、次のように定義する。

　　　　　　　　　　　　　　　　h（t）－9＋毒万（t）　　　　　　（3・1）

　また潜在的な試用購買者の中で時点tまでに試用購買を行う者の割合をF（t）とすると、

F（t）はN（t）／Mに等しいので、上の定義1款のように書き直すことができる．

h（t）＝9＋rF（t） （3．2）
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　すなわち耐久消費財の普及曲線を規定するハザード関数は、既に試用購買した家計から

のクチコミと広告の影響によって決定されると考えられる。このためq，rはそれぞれ、革

新係数（coeMcient　of　innovation）、模倣係数（coe伍cient　of　immitation）と呼ばれている。

　ここで3．2式をF（t）について解くと

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1＿e－（q十r）t
　　　　　　　　　　　　　　　F（t）re－（q＋r）t＋1　　　　　（3・3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　q

であるから非試用購買者、すなわち決して試用購買しない者を含めた全サンプル数をN（≧

M）とするとき、Bassモデルの普及曲線

　　　　　　　　　　　　　　半一P素耀1　　　（3・4）

は、究極的普及率p：＝」M／1Vに漸近してゆく。特にその微分f（t）：＝F’（t）に関して

が成立し、F（t）の変曲点は

　　　（q十r）2　　ε一（9＋7）オ
∫（t）＝

　　　　q（Ze－（9＋r9）・＋1）2
（3．5）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1　　　r
　　　　　　　　　　　　　　　　t＊＝－log－　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．6）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　9十r　　q

となるから、q＞rすなわち広告が普及に与える影響の方がクチコミの影響よりも大きい

場合は、その普及曲線は図3．1のように上に凸の急速浸透型になる。

　またq＜rすなわちクチコミの方が広告等よりも普及に与える影響が大きい時は、その

普及曲線は図3．2のようにS字型になる。

　ところでh＝f／（1－F）だから、3．2式を変形する事によって次式が得られる。

ノ（t）＝（1－F（の）（q＋rF（t）） （3．7）
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図3．1：Bassモデルの普及曲線（q＞r）

図3．2：Bassモデルの普及曲線（q＜r）
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　これはr≠Oの時、潜在的な試用購買者の中で新たに試用購買する者の割合は、既に試

用購買者した家計数に比例し、さらにその比例定数がクチコミや広告の影響力の関数になっ

ている事を表している。その意味でBassモデルは、伝染性（epide享nic）の普及モデルとも

呼ばれる。

実証分析

　なお3．7式から

　　　　　　　　　n（t）・一読N（t）…　qm＋（・－9）N（t）一蓋N（t）・

が導かれ、その差分近似

（3．8）

　　　　　　　　　　　　nt＝＝9m十（r－q）Nt＿1－－1V～＿1　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．9）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m

は、時点tの新規試用購買者数を表している。そこでBassは3．9式に実際のデータを当

てはめることによって、モデルのパラメータm，g，　rの最小自乗推定を行い、新規試用購

買率のピークt“やそop規模n（t“）を計算し、さらに試用購買者数N（t）長期予測を行って

いる。

　この論文では、電気冷蔵庫やエアコンをはじめとする11の耐久消費財を対象にした実

証分析を行っており、良好な予測結果が得られている。

まとめ

　Bassモデルは、パラメータの推定が容易で、しかもその予測精度が比較的高いことか

ら、新製品の予測モデルとして多くの企業で実際に用いられている。反面、このモデルで

は共変量の影響を考慮していないので、定常な市場を対象としていると考えられる。そこ

でBassモデルを拡張して共変量を明示的に取り込み、マーケティング戦略の立案等も可

能にした研究が、数多く行われている。
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3．1．2　　Fourt　and「Woodlock　1960

　Bassの研究の前後に行われた研究の多くは、その特殊型と考えることができる。例えば

最寄り品を対象にしたFourt　and　Woodlockの研究【15］は、模倣効果のないBassモデル、

すなわち潜在的な試用購買者は他人の影響を受けずに、広告だけで試用購買のタイミング

を決定するモデルと考えることができる。

　彼らはまず最寄り品の普及に関する実際の事例を検討した結果、その普及曲線Φ（t）の

グラフが次のような性質を持っていると指摘した。

1．単調増加関数で次第に逓減する。すなわち試用購買する割合は市場導入時が最も高

　く、次第に低くなる傾向にある。

2．その極限である究極的普及率pは一般に、1を遥かに下回る2。すなわち全ての家計

　が試用購買する訳ではなく、むしろその殆んどが試用購買を行わない。

　そしてこのような普及曲線を近似する為に、Φ（t）の差分、すなわち各時点の新規試用購

買率φ（t）：＝Φ（t）一Φ（t－1）を、次のように定式化する方法を提案している。

　　　　　　　　　　　φ（t）－9（P一Φ（t－1））－qp（1－r）t”1　　　（3・1・）

　ここでpは究極的普及率、すなわち潜在的な試用購買者が全サンプル中に占める割合を

表している。

　これは「まだ試用購買を行っていない潜在的な試用購買者のうちの一定の割合が、単位，

期間内に試用購買を行う」という事を仮定しており、一般に浸透戦略［36，65】下での普及

過程を表している。

　なお3．10式は時間に関して離散的に定式化されているが、これを連続的なモデルに修正

し・潜在的な試用購買者が時点tに実際に試用購買する確率をf（t）：＝φ（t）／Pとすると・

次式が得られる。

　2　Fourt　and　Woodlockは究極的普及率を、‘the　limiting　ceiling　penetration’と呼んでいる。
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ノ（t）－9（1－F（t）），F（¢）・－f。tノ（・）d・
（3．11）

　これは3．2式においてr＝・Oとしたものに他ならない。また最寄り品のシェアを予測す

るためのPar丘tt　and　Collinsの研究［49］も、試用購買のモデルはこれと全く同じである。

　なおこのモデルは、ケーキミックスやマーガリン、シリアル等の最寄り品の普及データ

に適用されて、良好の成果を収めている。

3．1．3　Horsky　and　Simon　1983

BassモデルやFourt　and　Woodlockモデルはいわば、得ちれたデータの軌跡な忠実にト

レースしながら予測を行うモデルであり、マーケティング・ミックスをはじめとする要因が

時間とともに変動する市場では、正確な分析を行うことは難しい。また共変量（covariate）

を取り込んでいないので、シミュレーションによって最適なマーケティング戦略を立案す

ることも不可能である。

　そこでBassモデルに価格や広告等の影響を明示的に取り込む試みが、数多くなされて

おり［34］、価格を考慮した研究としてはDolan　and　Jeuland【10］やKalish　and　Lilien［32］

等、また広告を考慮した研究としてはHorsky　and　Simon［27］等がある。ここではBassモ

デルに広告支出額の影響を取り込んだHorsky　and　Simonの研究を紹介する。

　彼等は3．2式で表されるBassモデルのハザード関数に、広告支出額を表す共変量A（t）

を、次のように取り込んでいる。

　　　　　　　　　　　　　h（t）：＝q十rF（t）十slog　A（t）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．12）

　広告効果には、累積性と逓減性があることが先験的に知られている［38，P．265］。そこで

このモデルではA（t）を対数変換することによって逓減性を実現している。またハザード関

数が累積試用購買率の関数となっているので累積性も実現されている。

　なお電話による預貯金システム（telephonic　banking　system）の契約実績データに当ては
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めた実証分析の結果、たとえば利率を考えない場合の最適広告戦略は単調減少型、すなわ

ち市場導入と同時に積極的に広告を行い、その投入量を次第に減らしていく戦略であると

している。

3．1．4　Nakanishi　1973

　ここで紹介するNakanishiの研究［45］は、最寄り品を対象にした集計レベルの試用・反

復購買モデルであり、ダイナミックに変化する共変量の影響を考慮している。そして試用・

反復購買のタイミングを、それぞれスプリット・ハザード関数で定式化しているので、究

極的な普及率や反復購買率を求めることが可能である。ここでは、試用購買の部分につい

て説明する。

モデル

　家計が潜在的な試用購買者である確率をp，0≦p≦1とし、また潜在的な試用購買者が

実際に試用購買を行うタイミングのハザード関数3をh（t）とする。ここで彼は、ハザード

関数ゐ（t）を具体的に次のように定義している。

　　　　　　　　　　　　　　h（t）：＝λh（t－1）十β’X（t）　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．13）

　ここでλ，0＜λ＜1は、学習効果を表す分布ラグ係数である。また共変量X（t）として

は、当期のテレビ広告（提供広告とスポット広告）や3期前のクーポンの支出額を採用し

ている。

実証分析

　モデルのパラメータp，λ，βの推定には、日記式パネルを集計して得られた各時点の累

積試用購買者数のデータ｛N（t）｝tと家計の総数Nが用いられる。

　実際、潜在的な試用購買者が時点t以前に試用購買を行う確率をF（t）とすると、

　3Nakanishiはハザード関数を、‘conditional　purchase　propensity　fUnction’と呼んでいる。
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表3．1：Nakanishiモデルの推定結果

最小自乗推定値

P λ 定数項　提供広告　スポット広告　クーポン　　R2

0．7　　　0．5939　　0．00147　　0．00141

0．9　　　0．5891　　0．00113　　　0．00110

0．95　　0．5882　　0．00106　　0．00104

1．0　　　0．5874　　0．00100　　0．00099

0．00153

0．00119

0．00113

0．00107

0．00149　　0．8061

0．00116　　0．8099

0．00110　　　0．8106

0．00104　　0．8112

（Nakanishi［45，　p．246］より抜粋）

　　　　　　　　　　　　　pF（t）－P（1イ∬ω）準　　　（3・14）

は、時点t以前に試用購買を行う家計が全家計中にしめる割合を表している。そこでh（t）

の差分近似

　　　　　ん（t）－1‘鴇オ）準爺（≒1）配N（鋼織汚1Lん（tlP）（3・15）

を、3．13式におけるh（t）のオブザベーションとする。ここでパラメータp，λ，βの同時推

定は行っていない・すなわちPを段階的に動かして・それぞれについて｛A（tlP）｝tを計算

し、3，13式を用いてβの最小自乗推定値を求める。そして最も決定係数の高かったpとβ

の組を、モデルのパラメータ推定値として試用購買している。

　26週間にわたるトマトケチャップの試用購買データを用いた実証分析の結果を、表3．1

にまとめておく。

　この結果、究極的普及率をp＝1とした場合の決定係数が最も高い。そしてその時、分

布ラグ係数λの推定値は1％水準で有意になっており、学習効果が効いている事を示して

いる。

23



まとめ

　Nakanishiのモデルは、スプリット・ハザード関数を用いて定式化された試用・反復購買

モデルとして、先駆的なものの一つである。そしてモデルの構造がシンプルであるにも関

わらず、高い記述性と柔軟性を持っている。

　しかしこのモデルの課題としては、次のふたつが挙げられよう。ひとつは、パラメータ

の同時推定が行われていない点である。3．13式で表されるハザード関数は、潜在的な試用

購買者であるという条件下で定義されているので、究極的普及率（潜在的な試用購買者で

ある確率）pとハザード関数のパラメータλ，βは、同時に推定されることが望ましい。

　またもうひとつは、究極的普及率pがアプリオリに与えられているという事である。潜

在的な試用購買者であるか否かという事が、アプリオリにBernoulli分布に従っていると

いう仮定は、極めて制約的である。なお3．3．2項で紹介する杉田・中村・田島のモデル［72］

も、究極的普及率に関して同じ仮定を試用購買しているが、どちらのモデルもp＝1となっ

ている事が大変興味深い。

3．2　試用購買する過程を明示した研究

　集計デー一タを用いた研究は、データの収集からモデルの構築そしてパラメータの推定や

その解釈にいたるまで、分析手順が簡便でコストが低いという利点がある。しかしその反

面、試用購買する確率やそのタイミングに関する家計の異質性を検出することができない。

　そこで、経済学に於ける家計の理論［58，8］を援用することによって、各家計の試用購買

する過程に関する異質性を考慮した研究が行われている。ここでは代表的なふたつの研究

を紹介する。とくに後者のRoberts　and　Urbanの研究は、非集計レベルのモデルである。

　普及モデルはそのマネジリアルなニーズを考えると、市場導入後できるだけ早期に分析

を行なわなければならない。従って集計レベルのデータの場合は、分析に利用できるオブザ

ベーション数が少なく、モデルのパラメータ推定値の頑健性を確保するのが困難である4。

　4例えばBassモデルの場合、市場導入後4年間の年次データ、すなわち4つのデータを用いて、パラメー

　タの最小自乗推定量を求めている［34，p．92］
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しかし非集計レベルのデー・一一・・タを用いることにより、市場導入後早期であっても対象となる

家計数を増やすことによって、パラメータ推定に十分な量のオブザベーションを確保でき

るという利点を持っ。

3．2．1　Kalish　1985

　価格と広告が普及に与える影響を考慮したKalishの研究［31］は、各家計の想起過程と

試用購買過程をそれぞれ明示的にモデル化することによって、最終的に集計レベルの普及

曲線を導出している。

　彼は各家計の想起・試用購買過程を次のようにモデル化している。

1．製品属性は、探索属性と経験属性に分類される。探索属性（search　attributes）は、色

　やサイズ等の、簡単に検証できる属性であって、広告やクチコミ等によって伝搬され

　る。また経験属性（experience　attributes）は、信頼性などの、実際に製品を試用する

　ことによって得られる属性であって、クチコミによって伝搬される。

2．想起（awareness）とは、探索属性を取得する事を意味している。すなわち想起過程は、

　広告やクチコミに大きく影響される。特にここでは、家計は探索情報の取得に関して

　同質的であると仮定し、一般的な伝染型モデルを当てはめている。従って累積想起率

　1（t）は、広告支出額A（t）や累積試用購買者数1V（t）、市場規模Mの関数として、次

　式で表される。

鼻ω＋唖圃＋ゆ一翌）＋捌 （3．16）

すなわち想起率のハザ「ド関数は・広告A（t）および・まだ試用購買していない想起

者からのクチコミ1（t）－N（t）／．Mと既に試用購買した家計からのクチコミノV（t）／M

によって決定されると考える。

3．当該新製品に対して形成する効用uは家計毎に異なる。ここでuは、家計に関して
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　独立かつ同一に指数分布に従うと仮定している。

4．試用購買前の想起者は、当該新製品の経験属性に対して不確実性（リスク）を持って

　おり、それがリスク回避係数r，0≦r≦1という形でuに影響を与える。

　そしてリスクはクチコミの流入とともに減少する。すなわちrは1V（t）／Mの増加関

　数である。

5．当該新製品の試用購買条件は、価格PR（t）に対して、

　　　　　　　　　　　　　　　・（判・≧PR（t）　　　（3・17）

　である。

すなわちリスク修正済みの価値r（N（t）／M）uが実際の価格PR（t）を上回るとき1・・

　試用購買を決定する。

6．試用購買条件3．17式を満足する家計が、その後の微少な時間dtの間に実際に試用

　購買する確率は、kdtであると仮定する。

このとき集計レベルの普及曲線ノV（t）に関して、次式が成立する。

　　　　　　　駆（t）一｛M仙ω肺≦e）d・　・（t）－N（t）｝k　　（3・18）

なお上式から計算された最寄り品の最適戦略は浸透戦略である。

3．2．2　Roberts　and　Urban　1988

　Roberts　and　Urbanの研究［51］は、　von　Neumann－Morgensternの期待効用理論［35］を

用いて、各家計が試用購買する過程を次のようにモデル化している。

　1．家計nは当該新製品の属性Xn（t）を評価し、その客観的選好をβ’Xn（t）とする。ち

　　なみにこの研究では、自家用車を対象にした実証分析を行っているが、そこで用いら
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図3．3：Kalishのモデル

指数分布に従う確率変数

　リスク修正済みの効用
　　Un（t）：＝r（t）Un

Un（t）〉．PR（t）のとき採用

　れた属性は、スタイルや燃費、安全性等である。

2．家計は情報の欠如や製品固有の変動により、当該新製品に対して、何らかの不確実性

　ηn（t）を抱く。ここでηn（t）は、家計に関して独立かつ同一に正規分布N（0，σ（t）2）に

従っている．そしてこの不確実髄考飢た主観的な選好を、Y。、（t）とする。

　　　　　　　　　　　Yn（t）：・＝β’Xn（t）＋ηn（t）～N（β’Xn，σ（t）2）　　　　　　　　　　（3．19）

　なお耐久消費財市場における不確実性ηn（t）の分散σ（t）2は、時間の経過や情報の流

　入とともに減少すると考えられ、Bayes更新が行われる。

3．主観的選好Yn（t）から効用Un（t）が、次のように形成される。ただしrは、リスク

　回避パラメータである。

Un（t）－u（Yn（t））・＝一〆Yn（書） （3．20）

4．各家計は期待効用値

E［u（Yn（t））副一一exp（－r（6’Xn－9σ（t）2））
（3．21）
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とstatus　quOを比較して試用購買を決定するが、これは次のように書き直すことが

できる。

　　　　　　　　　　　　　Xn（t）・一砥（t）一量σ（t）2＞・　　　（3・22）

5．家計の異質性などに起因する撹乱項εn（t）を考慮した場合、家計の試用購買基準は最

　終的に次のようになる。

　　　　　　　　　新製品を試用購買　⇔　　齢（t）：＝Xn（t）十εn（t）＞0　　　　（3．23）

　この時、εn（t）が独立かつ同一に第一種極値分布に従うと仮定すると、当該新製品の試用

購買確率は良く知られたように［44］、次の二項ロジットモデルに帰着する。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　　　P・（t）＝1＋，－Xn（t）　　　　　（3・24）

3．2．3　Chatterjee　and　Eliashberg　1990

　Chatterj　ee　and　Eliashberg［4］は、　von　Neumann－Morgensternの期待効用理論と情報（ク

チコミ）の流入によるBayes更新を取り込んだ、個人レベルの試用購買モデルを構築した。

このモデルは、選好構造や情報の信頼性に関する家計の異質性を考慮しているので、パラ

メータに関する期待値をとる事によって得られる普及曲線は、極めて柔軟である。さらに

個人別のパラメータによって、試用購買時点に関する家計のセグメンテーションが可能で

ある。

家計レベルの試用購買モデル

　家計は当該新製品の価格とパフォーマンスを評価する。しかし真のパフォーマンスは未

知であり、また選好や効用には不確実性がともなっているので、期待効用と価格を比較す
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t

図3．4：Roberts　and　Urbanのモデル

．Xn（t）

属性

　　　　　　　r　　　　　－1
　　　　　　　i認細　　辮Yn（t）・一鑑（t）＋nn（t）

　　　　　　　Lの＿＿＿＿のJ
　　　　　　　　正規分布
　　　　　　nn（t）～N（°，a（‘）2）　　雛）Un（t）：＝－exp（－rY。（・））

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　翻用・・（・）・＝・一一　expc・（Y・（・）・一・ia（の）

　　　　　　　藤］　タイミンγ㊥一糟す禽1のとき採用

　　　　　　　　極値分布

ることによって試用購買を決定する。なお試用購買しない場合は、クチコミによる情報の

流入の度に選好がBayes更新され、試用購買の意志決定が逐次行われる。すなわち試用購

買のタイミングは、情報の流入量によって決定されるのである。

　いま家計nは既に、i単位の情報を受け取っているとする。この時、不確実性をともな

う選好Yn，i

　　　　　　　　　　　　　　’　　　Yn，i～N（　　　　2mn，i・SE，i）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．25）

から・（確率的）効用Un（Yn，i）が次のように定義される。

　　　　　　　　　　　　　　　Un（Yn，i）：＝1－e’一「nYn・i　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．26）

　ここでmn，i，5殊はそれぞれ、．当該新製品のパフォーマンスに対する認知とその不確実性

を表している。またrnは、リスク回避パラメータである。この時
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　　　　　殊・－E［U。（Y。，i）］－1－・xp（一㌦㌦汁準）＞k．P・ic・（3・27）

すなわち

　　　　　　　　　　M・，i＞i圭卜竺　　 （3・28）

　　　　　　　　　　　　　リスク・ハードル　　　　　　価格ハードル

の場合に、当該新製品は試用購買される。ただしknは、価格の重要度を表すパラメータ

である。

　またi単位の情報を受け取った段階で試用購買を行わなかった時は、更に情報を受け取

る事によって、選好がBayes更新される。家計nが受け取る一単位の情報は、正規分布

N（Pt，σZ）に従っているとする。ただしμは当該新製品の真のパフォーマンス、またaZは

情報の信頼性を表している。この時、実際に一単位の情報Znを受け取る事によって、選好

Yn，iの平均mn，iおよび分散sk，iが、次のように更新される。

　　　　　　　　　　　　　　　　　M。，i／5。，i2＋Zi＋、／σ。2

　　　　　　　　　　　　　M”・’＋1＝1／s。，i・＋1／σn・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．29）
　　　　　　　　　　　　　　2　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　s・，’＋1＝1／・n，i・＋1／σ。・

　そして基本的には、実際に試用購買されるまで、試用購買の意志決定とBayes更新が繰

り返されるのである。

家計の分類

　ここでYn，i，απ，βπを次のように定義する。

賠罎（㌦弊÷g（1一隔細一㌦）

αn：＝Yn，O

（3．30）

（3．31）
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　　　　　　　　　　　1
　　　　　　　βn：ニー＝一　lo9（1－kn1）rice）

　　　　　　　　　　　rn

このとき3．28，3．29式はそれぞれ、次のように書き直すことができる。

（3．32）

　　　　　　　　　　　　　　Yn，i〈0　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．33）

　　　　　　　　　　　　　　Yn，i＝Yn，i－一一1〒（Zi一βπ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．34）

　さらに漸化式3．34を解いて3．33式に代入することにより、試用購買基準は次のような

形になる。

　　　　　　　　　　　　　　　　嬬
　　　　　　　　　　　　　　　　Σ（z・　一　6。）〉α。　　　　　　　　　　（3．35）

　　　　　　　　　　　　　　　　仁1

　ただし嬬は、家計nが当該新製品を試用購買するのに必要な情報量のイキ値である。

　ここで特にZnが確率的に与えられると考え、　Zn～N（μ，δ2）とすると

　　　　　　　　　Y。，i－Y。，i．・一一（z。・一・6n）－N（一（μ一βn），δ2）　　（3・36）

であるから、Y。，iはランダム・ウォークまたはWiener過程に従う。

　このとき個人別のパラメータαn，βnを用いて、試用購買のタイミングに関する家計の

セグメンテーシヨンが、次のように行われる。

　1αn＝Yn，o〈0なる家計

　　3．33式より、この家計は当該新製品を直ちに試用購買し、革新的試用購買者に対応

　　している。

2，3αn≧0なる家計

　　この家計の場合は、市場導入と試用購買にタイムラグが存在する。また引απ，βnが

　　inverse　Gauss分布に従っており、特にβπ＜μの時の平均値は、次のようになって
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いる。

　　　　一一μ呈繍串恥＋fl・　一・M・，・）（3・37）

　ここで7nは革新度の複合測度になっており、広告に対する信頼度等のアンケート結

　果と負の相関がある。この結果は、模倣的試用購買者に対する外部情報の影響に関

　する過去の研究と整合性があり、7nによって模倣的試用購買者を更にセグメンテー

　ションする事の妥当性を示唆している。

　またβn≧μの時は、剃απ，βnのモーメントは発散する。これは潜在的な試用購買者

　であるとは限らないことを示している。

家計のセグメンテーションに関する結果を、図3．2にまとめておく。

　　　　　　　　表3．2：Chatterjee　et　al．モデルによる家計の分類

家計 磧1α。，βn

タイブ 特性 究極的に試用購買する確率　平均　　分散

1　　　　αn＜0

2　αn≧0，β。＜μ

3　　　αn≧0，βn≧μ

　　　　1

　　　　1

　　　2αn　’一βn
exp　一

・
赫

・
藷

（Chatterjee　et　al．［4，　p．1064］より抜粋）

集計レベルの普及曲線

　ここで時点t迄に流入する情報量をi（t）と表すことにする。この時タイブ2，3の家計

に関して、情報量のイキ値劇αη，βnはinve｝se　Gauss分布に従っているので、試用購買時

点を表す確率変数Tnの密度関数fn（t）は・次のようになる。

fn（t）・＝f（tlαn，βn）
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　　　一Φ←辮）’（t））＋①Φ←（劉Φ（1≒緒）’（t））（3・38）

　したがってαn，βπに関する期待値を取ることによって、集計レベルの普及曲線F（t）が

得られる。

　　　　　　F（t）一∬で．．9・，・（a，・fi）醐∠コ゜°f（tla，・B）9・，・（傷β）dαdβ　（3・39）

　さらに情報の流入が非確率的であるとすると、δ＝0となるので、3．39式で表される普

及曲線は、次のように簡単になる。

　　　　　　　　　　　　　　F（t）一ψ・＋ψ・G．（i（t））　　　　　（3・4・）

　ただしψ1，ψ2はそれぞれ、タイプ1，2の家計の占める割合である。Bassモデルをは

じめとする多くの伝染型普及モデルは、3．40式の特殊型として記述される。したがって

Chatterjee　and　Eliashbergの普及曲線は、極めて柔軟性に富んでいることが分かる。

実証分析

　この論文では実証分析として、・実験によって得られたデータを用いて、3．28式で表され

る個人レベルのモデルによる予測を行っている。

　このモデルで推定すべきパラメータは、リスク回避度rn、価格の重要度kn、初期選好

のパラメータmn，o，　sZ，o、および情報Znとその信頼性aZである。まず富くじ（lottery）に

よってrnを、そして価格とパフォーマンスが異なるいくつかの架空の商品からひとつを選

択させる事によってknを推定する。次に模擬クチコミ実験で当該新製品を評価させるこ

とにより・mπρ，sZ，oおよび｛mn，i，　sZ，i｝iL1を推定する。そして最後に・Znとa2を3・29

式から計算する。

　上記の手順で推定されたパラメータを用いた予測結果を、表3．3にまとめておく。

　なお上記の実験とは独立に調査されたアンケートによると、タイブ2の家計に関して、
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表3．3：Chatterjee　et　al．モデルの予測結果

情報流入量

データ　0　1　2　3　センサリング

実測値　12　8　3　2

予測値　13　4　3　1 4
8

り
白
9
白

（Chatterjee　et　al．【4，　p．1074］より抜粋）

情報量のイキ値iA1αn，　Pnの期待値tynと広告に関する信頼度等との間には、負の相関が見

られた。これは、模倣的試用購買者は外部情報よりもクチコミ等の内部情報に大きく影響

されるという、過去の研究成果と整合性を保っており、7nによる家計のセグメンテーショ

ンの有効性を示唆している。

3．3　ハザード関数を用いた非集計レベルの研究

　上で紹介した研究は、各家計が試用購買する過程を取り込むことによって、家計の異質

性を考慮した普及モデルを構築した。しかしこれらの研究は、実験やアンケートによって

データを収集する必要があったり、またパラメータの推定が複雑だったりして、分析に非

常にコストがかかるのが問題である。

　ところで非集計レベルのモデルをハザード関数で定式化する研究が、いくつか存在する。

2章で述べたとおり、ハザード関数を用いる事によって、柔軟なモデル構築が可能である。

さらにハザード関数は、耐久データを分析するのに適している。じっさいハザード関数の

マーケティングへの適用は比較的古く、Bass【2］やNakanishi［45】のモデルも、原論文で

はバザー一・一・ド関数を用いて定式化されている。しかし非集計レベルのモデルはまだ研究例が

少なく、ここで紹介する試用購買モデル以外では、購買間隔モデルの研究でいくつか存在

する程度である［19，28，26］。
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3．3．1　Sinha　and　Chandrashekaran　1992

　Sinha　and　Chandrashekaranの研究［56］では、スプリット・ハザード関数によって定式化

された非集計レベルのモデルを用いて・現金自動支払機（ATM：Automatic　Teller　Machine）

の普及過程を分析している。とくにこのモデルでは、ATMを試用購買する確率を二項ロ

ジットモデルで定式化することによって、確率とタイミングの両方を、ダイナミックに変

化しない共変量で説明している点が興味深い。

モデル

まず潜在的な試用購買者であるか否かを表す僻的ダミー変蜘に対して、P，（。。　・1）

が次の二項ロジットモデルによって定式化されている。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　　　P・（Vn＝1）＝1＋，a・Xn　　　　　（3・41）

すなわちVnは・nに関して独立に・1／（1＋eα’Xn）をパラメータに持つB・…ulli分布

に従っているのである。

　　　　　　　　　　　　　　　v・　’・　Bi　（　　11十eα’Xn）　　（3・42）

　またVn　・＝1すなわち、いつかはATMを試用購買する銀行nに対して、その条件付き

ハザード関数hn（tlVn）を、次の三通りに定義しているb

　1．指数型

　　　　　　　　　　　　　　　　hn（t　lvn＝1）：＝λeβ’Xn　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．43）

　2．Weibull型

　　　　　　　　　　　　　　hn（tlVn＝1）・＝（λッ）（λt）7”efi’Xn　　　　（3．44）

　3．対数正規型

　　　　　　　　　　h・（tlVn－1）・－1甥の・w・　－1°9オi隅　（3・45）
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ここでφ，Φはそれぞれ、正規分布の密度関数、分布関数を表している。

　上で述べたとおり、このモデルでは確率とタイミングの両方に対して、共変量がそれぞ

れ独立に影響を与えている。したがって共変量および確率Vnがダイナミックに変化した場

合、その尤度関数を求めることは解析的に極めて困難である。なぜならは、このモデルの

尤度関数は、試用購買以前の全てのVn（t）を与えた下での条件付き尤度関数の期待値によっ

て定義されるからである。そこでここでは、各銀行の総資産や預金の成長率や、各銀行が

担当する地域の平均賃金や銀行の集中率等の、ダイナミヅクに変化しない共変量を試用購

買している。なおタイミングに影響を与える共変量と確率に影響を与える共変量は、同じ

組み合わせである。

　したがって本モデルの構造は、図3．5の様になっている。なおスプリット・ハザードモ

デルのパラメータの推定方法については、2．2．2項を参照のこと。

図3．5：Sinha　and　Chandrashekaranのモデル

　　　　ダイナミックに変化しない

　　確率

ロジットモデル

　タイミン

WeibulI分布等

実証分析

　この研究では、非集計レベルのATM普及データを用いて、べ一スラインの確率分布や

潜在的な試用購買者ダミー　Vnを考慮する事の妥当性を検証し、さらにBassモデル等との

予測精度比較を行っている。

1．確率分布の妥当性

　まずべ一スラインの確率分布として、指数分布、Weibull分布、そして対数正規分布

　のどれを仮定するのが最も妥当かを、Vn　E　1なる仮定の下で比較検討した。
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　それぞれの対数尤度を比較した結果、Weibull分布および対数正規分布を仮定したモ

　デルが、指数分布を仮定したモデルよりも当てはまりが良い事が分かった。しかし

　Weibullモデルおよび対数正規分布モデルの間には、有意な差が認められなかった。

　次にVnを二項ロジットモデルによって定式化した場合は、対数正規モデルの方が

　Weibullモデルよりも有意に優れていることが分かった。

2．潜在的な試用購買者ダミーVnを考慮する事の妥当性

　対数正規分布を仮定したモデルを基にして、決してATMを試用購買しない銀行の存

　在を考慮することの妥当性を検証した。

　Vnを二項ロジットモデルによって定式化したモデルを、　Vnが独立かつ同一にBernoulli

　分布Bi（p）に従うモデルや、　Vn≡1としたモデルと、尤度比検定によって比較した

　結果、二項ロジットモデルによって定式化したモデルが有意に優れていることが分

　かった。

3．タイミングの予測精度

　ATMを試用購買するタイミングの予測精度について、　Vnを二項ロジットモデルに

　よって定式化した対数正規分布モデルを、Vn～Bi（p），　（i．i．d．）とした対数正規分布

　モデルやBassモデル等と比較した。

　外挿予測値の平均自乗誤差（MSE）等を計算した結果、　vnを二項ロジヅトモデルに

　よって定式化したモデルの予測精度が最も高かった。

4。試用購買確率の予測精度

　潜在的な試用購買者である確率の予測精度について、対数正規分布モデルとWeibull

　モデルの比較を行った。ただし両方のモデルとも、Vnは二項ロジットモデルによっ

　て定式化されている。

　それぞれの的中率を計算した結果、対数正規分布モデルの方が優れていることが分

　かった。
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まとめ

　実証分析の結果を総合すると、二項ロジットモデルによってvnを定式化した対数正規

分布モデルが、モデルの当てはまりと予測精度の両面で最も優れている。

　対数正規分布の分布関数はS字型を描くので、確率分布に関するこの結論は、Bassの

モデルをはじめとする耐久消費財の試用購買に関する既存研究の結果と一致している。ま

たVnの定式化に関する結論も、この研究の意図に沿ったものになっている。

　しかしこのモデルの問題点として、確率とタイミングに対する共変量の影響が、独立か

っアドホックにに与えられていることが挙げられる。そのためパラメータα，βの識別性

が確保されず、また整合性のとれたインプリケーションが期待されない。じっさい試用購

買するタイミングは、潜在的な試用購買者であるという条件下で定義されるので、ある構

造下で同時に説明されるべきであろう。

3．3．2　杉田・中村・田島1992

　杉田・中村・田島の研究［72］では、非集計レベルのスプリット・ハザードモデルを用い

て、最寄り品の試用購買過程を分析している。Sinha　and　Chandrashekaranのモデルでは、

共変量がダイナミックに変化しないかわりに、確率とタイミングの両方を説明していた。

しかしこのモデルでは、ダイナミックに変化する共変量がタイミングを説明するが、試用

購買確率vnはBernoulli分布Bi（p）によってアプリオリに与えられている。

モデル

　まず、家計nが潜在的な試用購買者であるか否かを表す確率的ダミー変数Vnは、独立

かつ同一にBernouUi分布Bi（P）に従っているとする。

Vn～Bi（P），　（i．i．d．） （3．46）

したがってNakanishiモデルと同様に、　Bernoulli分布のパラメータPが、究極的普及
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率を表している。

　そしてUn＝1なる家計nに対して、ハザード関数hn（tlvn・＝1）は次のように定義され

ている。

　　　　　　　　　hn（t1Vn＝1）・＝λ・β’x・（t）＝・－a＋P’x・（t），λ＞0　　　（3．47）

　すなわち試用購買のタイミングに指数分布を仮定しているので、このモデルは、浸透戦

略を試用購買した場合のモデルと考えることができる。また共変量Xπ（t）は、ヘビーユー

ザー度をはじめとする家計の購買性向（6．1．3項参照）や価格・エンド陳列ダミーおよび店

舗ダミーから成っている。

　このモデルの構造は、図3．6のようになっている。

図3．6：杉田・中村・田島のモデル

　　　　　　ダイナミックに変化する

．Xn（t）

共変量

⑤一タイミン

Bemoulli分布　　　指数分布

　ところで、打ち切り時点であるTo以前に試用購買しなかった家計については、潜在的

な試用購買者であるかどうかが分からない。すなわちセンサリングされた家計のVnが欠

測している。したがってこの論文では、EMアルゴリズム［42，88］によるパラメータ推定

を試みている。なおアルゴリズムの詳細についてはAppendix　Bを参照されたい。

実証分析

　この論文では、最寄り品のいくつかの新製品を対象にした、カテゴリー横断的な実証分

析を行っている。その推定結果の一部を、表3．4にまとめておく。ただしパラメータ推定

値の右隣にあるa，bはそれぞれ、パラメータ推定値が1％，5％で有意になっていることを
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表している。

表3．4：杉田・中村・田島モデルの推定結果

アイテム

パラメータ ふりかけ　　アイス　　せんべい　重質洗剤

　　　　α
ヘビー．一一ユーザー度

ロイヤルユーザー度

　　特売性向

　店舗aダミー
　店舗bダミー
エンド陳列ダミー

　　価格掛率

　究極的普及率

1．69　　　　　－2．94

1．14b　1．50　a
－0．70　　　　　　－0．81

0．44　　　　　　－0．61

0．76　　　　　　　1．00

0．31　　　　　　0．70

0．70　　a　　　1．77　　a

－624　　　　　－0．94

0．98a　O。99　a

。4．52　　　　　－1．01

1．57a　O．65
－3．50　　　　　　－1．90　　a

－0．70　　　　　　1．64　　a

O．91　　　　　　2．06　　b

O．51　　　　　　1．25

2．17　　　　　　8．91

－2．90　　　　　－13．50

0．94　　a　　　O．28　　a

　対数尤度

尤度比検定量

一43．67　　　　　－65。62　　　　－37．73　　　　－51．70

19．40b35．08　a　36．26　a　35．09　a
（杉田・中村・田島［72］より一部抜粋）

　いずれのモデルも、共変量を考慮しないナルモデルとの尤度比検定量が有意になってお

り、またパラメータ推定値に符号も期待されたものであった。これは、このモデルが頑健

であることを示唆している。また各共変量の平均値における弾力性を計算したところ、試

用購買するタイミングに対する弾力性は、エンド陳列よりも価格の方が高いという、マネ

ジリアルな含意が得られた。

まとめ

　このモデルは、当該新製品を決して試用購買しない家計の存在を許し、ダイナミックに

変化する共変量がタイミングを説明している。その結果、家計の異質性やマーケティング・

ミックス等の共変量が試用購買のタイミングに与える影響を、短期間のうちに測定するこ

とができる。

　またこのモデルでは、潜在的な試用購買者である確率がアプリオリに与えられている。

この仮定はNakanishiモデルと同様であるが・どちらのモデルでも究極的普及率の推定値
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が1に近かったことは、大変興味深い。なおこの値に関する考察は、6．3．3項で行われて

いる。

　しかし今後の課題として、パラメー・一一タ推定に要する時間の短縮が挙げられる。このモデ

ルは共編量がダイナミックに変化するので・対数尤度関数の解析的構造が複雑である。従っ

てこのモデルのパラメータ推定には、非常に時間がかかる事が予想される。また今回はセ

ンサリングされた家計のVnが欠測している事に着目して、　EMアルゴリズムによるパラ

メータ推定を行っている。しかしEMアルゴリズムによるパラメー一タの収束は、一般に非

常に遅いことが知られている［88］。［72］では、実証分析の計算にunixワー…クステーション

を用いているが、それでもパラメータの推定に20時間以上かかっており、そこで実用性の

観点からも改良の余地が残されている。
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Chapter　4

既存研究の問題点と本研究の目的

　この章では、3章でレビューした既存研究の総括および問題点の指摘を行い、さらに本

研究の目的を明らかにする。

4．1　既存研究の問題点

4．1．1　集計レベルの研究

　集計レベルの研究は、販売実績データ等の集計データを用いている。そして「潜在的な

試用購買者の中で新たに試用購買する者の割合が既に試用購買した家計の数に比例する」

という考えにたったBassの研究や、　Bassモデルに価格や広告等の共変量の影響を明示的

に取り込んだ諸研究に代表される。

　このアブローチの利点は、データ収集やパラメータ推定が比較的容易なので、分析コス

トが低いという点である。従ってこれらのモデルは、実際に多くの企業で普及率の推移や

究極的普及率の予測、さらには最適戦略の立案の為に用いられている。そして今日に至る

までに膨大な研究例や実証例が報告されている［40」。

　しかし集計レベルの研究は、ふたつの欠点を持つ。まず最初の問題点は、試用購買する

確率やタイミングに関する家計が検出できないという事である。そのため実際の普及曲線
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に現れる違いは、純粋にランダムなものであると解釈されるので、この仮定はかなり制約

的であると思われる。

　もうひとつの問題点は、安定したパラメータ推定値を得るために必要な量のデータを確

保するのが困難な事である。なぜならば普及モデル1まその性格上、市場導入後できるだけ

早い時点で分析を行なう必要があるので、少数のデータしか用いることはできない。しか

し集計レベルのデータは、期間当たりひとつのオブザベーションしか得ちれないので、分

析に用いられるデータは極めて限られてしまう。実際Bassの実証分析では、市場導入後4

年間の年次データすなわち4つのデータを用いて、パラメータの最小自乗推定量を求めて・

おり、その統計的妥当性に関して疑問の余地が残る。

4．1．2　効用の概念を取り込んだ研究

　これらの研究に共通する特徴は、経済学に於ける消費者の理論で説明される効用の概念

を取り込むことにより、家計が試用購買する過程を明示的にモデル化している点である。す

なわち家計の選好を効用関数で表現し、効用最大化ルールに従って新製品の試用購買過程

を定式化している。さらにいくつかの研究では、情報の欠如や製品固有の変動等による効

用の不確実性を考慮し、von　Neumann－Morgensternの期待効用理論を採用している。そし

て実際に効用を取り込むことによって、例えばKalishの研究［31］では試用購買する確率

やタイミングに関する家計の異質性を考慮しており、またRoberts　and　Urbanの研究［51」

やSinha　and　Chandrashekaranの研究［56］では、当該新製品に対する選好と情報の伝達を

それぞれ確率的に与えている。さらに、このモデルは非集計レベルのデータを利用してい

るので、家計数を増やすことによってパラメータ推定に十分な量のデータを確保できると

いう利点もある。またマーケティング戦略上の含意を、理論的に導くことができる。

　しかしこれらの研究に共通する問題点は丸パラメータ推定に用いるデータの収集が困難

なことである。じっさい多くの研究では、実験やアンケートによってデータを集めている。
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4．1．3　ハザード関数を用いた非集計レベルの研究

　普及過程をハザード関数を用いて定式化する試みは、比較的古くから行われてきた。例

えばBassの研究では、集計レベルのハザード関数を、累積試用購買者数の線形関数とし

て定義し、それによって普及曲線を導出している。またNakanishiの研究［45］では、各家

計の試用購買および反復購買のハザード関数を共変量の線形結合で定義し、最寄り品の売

り上げ予測を行っている。

　ハザード関数を用いて普及モデルを定式化することの利点としては、2章で述べたとお

り、次あふたつが挙げられる。まず最初に、ハザード関数が非負値である限り、対応する

密度関数や分布関数はしかるべき確率の公理を満足する。したがってハザード関数を用い

ることによって、モデルの柔軟な定式化が可能であり、共変量の影響や家計の異質性を自

由に考慮する事ができる。

　ところで、試用購買データをはじめとするセンサリングされた耐久データを分析する場

合に、一般的に用いられる回帰モデルを用いると、そのパラメータ推定値にバイアスが発

生する。したがってハザードモデルを用いる利点のふたつめとしては、センサリングされ

た耐久データとの相性の良さがあげられようρ

　このような利点があるにも関わらず、ハザード関数によって定式化された非集計レベル

の研究は、ごくわずかしか報告されていない。そこでこれらのモデルを群しく検討するた

めに・それぞれの特徴を・表4・1，4・2にまと6（）ておく。なお既存製品の購買間隔をモデル

化したVilcassim　and　Jain【59】やGupta［19】およびHelsen　and　Schmittlein［26】の研究

も、参考のために併記しておく。表4．1では確率とタイミングの定式化について、また表

4．2では、共変量のダイナミズムとその取り込み方についてまとめてある。

杉田・中村・田島のモデル

最寄り品の普及過程を分析したこの研究は、

hn（tlVn）＝　V。λei3’Xn（t） （4．1）
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表4．1：非集計レベルのハザードモデルにおける確率およびタイミングの定式化

モデルの定式化

データ 確率 タイミング

Vilcassim　8t　al．

Gupta　etα乙

Helsen　et　al．

惣
卿
ラ
一
ラ

ク
コ
ク

ノンパラメトリヅク

　　ガンマ分布

　　（なし）

セミパラメトリック

　Erlang－2分布

　Weibull分布
Sinha　etα1．

杉田ほか
　ATM
最寄り品

ロジットモデル

Bernou11i分布

Weibull分布等

　指数分布

本研究のモデル　　最寄り品 Bernoulli分布 指数分布

表4．2：非集計レベルのハザードモデルにおける共変量の取り込み方

共変量

ダイナミズム　確率　タイミング　確率とタイミング

Vilcassim　etα乙

Gupta　eオα乙

Helsen　　etα乙

×
○
○

×
× ○
O
OSinha　et　al．

杉田ほか
×
○

○
× O
O

別々に説明

本研究のモデル × ○ O 同時に説明
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なる条件付きスプリット・ハザード関数によって定式化されている。ここで潜在的な試用

購買者であるか否かを表す確率的ダミー変数Vnは・独立かつ同一にBernoulli分布Bi（P）

に従っているので、そのパラメータpが究極的普及率を表している。

　すなわちこのモデルは図3．6で表されるとおり、潜在的な試用購買者である確率はアプ

リオリに決っており、ダイナミックに変化する共変量Xn（t）が、試用購買するタイミング

だけに影響を与えるモデルである。

　このモデルにはふたつの問題点がある。ひとつは潜在的な試用購買者であるか否かとい

う異質性に、共変量の影響がまったく考慮されていないという点である。家計のデモグラ

フィックスやマーケティング・ミックス等の共変量が試用購買する確率に影響を与えると

いう事は、多くの実証研究によって立証されている［16】。従って各家計の確率が純粋にラ

ンダムに決定されるという仮定は、極めて制約的であるといえる。

　もうひとつは共変量がダイナミックに変化するので、推定に時間がかかるという点であ

る。実際モデルのパラメータ推定に要した時間は、EMアルゴリズムを用いた場合はunix

ワークステーションよで20時間以上、最尤推定を行った場合でもパソコン上で10時間以

上であり、実用的であるとは言い難い。

Si筑ha　and　Chandrashekaranのモデル

現金自動支払機（ATM）の普及過程を分析したこの研究は、

　　　　　　　　　　　　　　hn（tl・。）＝・v。h。（t）eβ’x・　　　’　　（4・2）

なる条件付きスプリット・ハザード関数によって定式化されている。ここでVnは銀行n

がいつかはATMを採用する確率を表して誘り、つぎの二項ロジットモデルによって定義

されている。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．3）
　　　　　　　　　　　　　　　Vn「＋，♂x・

従って銀行の総数をNとするとき、E［Vn】蟹寿Σ罷1δπが・究極的普及率になっている。
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またho（t）はべ一スハザードと呼ばれ・共変量が影響しなかった場合のハザード関数であ

る1。従ってho（t）　exp（β’Xn）が、共変量の影響を考慮した場合のハザード関数を表してい

る。すなわちこのモデルでは図3．5で示されるとおり、ダイナミヅクに変化しない共変量

Xnが、試用購買確率とタイミングの両方に影響を与えている。

　このモデルの問題点は、試用購買確率とタイミングに対する共変量の影響が、独立でし

かもアドホヅクに与えられているという点である。したがってパラメータα，βの識別性が

確保されず、また整合性のとれたインプリケーションも保証されない。

4．2　本研究の目的

　ところで既存研究や先験的知識を総合すると、潜在的な試用購買者である確率Vnを取

り込む事によって、「当該新製品を決して試用購買しない家計」の存在を許した方が、現実

を良く表していると思われる。またSinha　and　Chandrashekaranのところでも述べたよう

に、共変量のダイナミックな変化をVnに取り込なのは大変困難である。

　したがって潜在的な試用購買者である確率を考慮したモデルを実際に定式化するには、

次のふたつのアプローチが現実的である。ひとつは杉田・中村・田島のモデルのように、

共変量はダイナミックに変化しタイミングに影響を与えるが、確率に影響を与えないアブ

ローチである。そしてもうひとつはSinha　and　Chandrashekaranのモデルのように、共変

量はダイナミックに変化しないが、確率とタイミングの両方に影響を与えるアブローチで

ある。

　そこで本研究ではSinha　and　Chandrashekaranの研究を踏襲した、非集計レベルの試用

購買モデルを提案する。特に彼らのモデルとの違いは、効用理論を利用した期待効用を取

り込むことによって、確率とタイミングを同時に説明している点である。このモデルでは

確率とタイミングを同時に説明する事によって、整合性のとれたインブリケーシヨンとバ

ラメータの識別性が確保され、さらに推定にかかる時間が短縮される。そしてこのモデル

　1ここではh。（t）に指数分布やWeibull分布そして対数正規分布を当てはめて、それぞれの比較を行って

　いる。
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の定式化はハザード関数によって行い、またパネルデータを用いてパラメータを推定して

いる。なお詳しくは5章で説明する。

　さらに6章では、実証分析によって試用購買する確率やタイミングに対する共変量の影

響を測定し、市場導入後13週間で究極的普及率の測定を試みる。
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Chapter　5

本研究のモデル

5．1　モデル

　本研究のモデルでは、潜在的試用購買者である確率や実際に試用購買するタイミングが、・

共変量によって説明される。これは基本的に、Sinha　and　Chandrashekaranの研究を踏襲

している。しかし彼らの研究では、確率やタイミングに対する共変量の影響がそれぞれ独

立に与えられていたが、本研究では、潜在的試用購買者である確率が高いほど実際に試用

購買するタイミングが早いと考え、’ �p理論に基づく期待効用を用いて確率とタイミング

を同時に説明している。それによって整合性のとれたインプリケーションとパラメータの

識別性が確保され、推定にかかる時間も短縮される。なおモデルの定式化はハザードモデ

ルを用いて行っている。

5．1．1　期待効用

期待効用はvon　Neumann－Morgensternの効用理論［35】に基づいている。すなわち各家

計は共変量を評価して効用を形成するが、情報の欠如や製品固有の不確実性を含んでいる

ので、期待効用値に従って試用購買の意志決定を行う。
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図5．1：本研究のモデル
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共変量

　価格は家計の購買行動に対して大きな影響を与えるが、その取り扱い方法にはふたつ

のアプローチがある。ひとつは他の共変量と同じく線形に組み込む方法である。これは、

Guadagni　and　Littleのブランド選択モデル［17］をはじめとして、多くの々一ケティングモ

デルで採用されている方法である。そしてもうひとつは、共変量を価格で割ることによっ

て、単位価格当たりの値（per　dollar）に変換する方法である。これはHauser　ahd　Gaskin

のDefenderモデル［22】等で用いられている。本研究では、家計ηの共変量Xnを、単位

価格当たりの値で測定することにする1。

不確実性

　家計nが当該新製品を評価する際に、不確実性に基づく’リスクηnを抱く。これは主に

情報の欠如や製品固有の変動等によって生じ、潜在的な変数として扱われる。本研究では、

η。は独立かつ同一に極値分布に従うと仮津する。

Pr（ηnくη）：＝1－exp（－e一η） （5．1）

選好

　家計nの選好（preference）Ynは、共変量Xnと不確実性η．によって定義される。特に

ここでは、Chintagunta［6］やHanemann［20］の研究と同様に、不確実性が乗法的に作用

すると考え、選好を次のように定式化する。

　　　　　　　　　　　　　　　　　Yn・＝efi‘x・＋ηn　　　　　　　（5．2）

1価格を線形に取り込んだモデルは、実証分析の結果、パラメータ推定値が安定しなかった。なおHauser

and　Urban［23】では、価格を線形に取り込むアプローチ（the　value　priority　hypoもhesis）と共変量を単

位価格当たりの値で測定するアブローチ（the　net　value　priority　hypotliesis）の理論的および実証的な比

較を耐久消費財に関して行っており、その結果、共変量を単位価格当たりの値で測定するアブn，一チの

方が優れているという結論を得ている。
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効用・期待効用

　家計nが当該新製品に対して形成する効用Unを、　Roberts　alld　Urban［51］と同様に、

選好Ynを用いて次のように定義する。

　　　　　　　　　　Un・＝1　一一・xp（一一Yn）＝1－・xp（一・β’Xn＋・・）　　　　（5．3）

　このとき期待効用Unは、簡単な計算によって次のような二項ロジット型になることが

分かる2。

e　　　　　　　　　　　l
Un：＝E［Un；ηn］＝1＋，一・fi’xn （5．4）

5．1．2　潜在的試用購買者である確率

　本研究の対象であ，る最寄り品市場は、頻繁に購買そして使用（飲食）されているので、

各家計はそれぞれ効用のイキ値εnを持っている［65，p．122］。そして新製品を試用購買する

か否かは、その期待効用をイキ値と比較する事によって決定される。すなわちOn＞εnな

る家計nは、潜在的試用購買者であると考える。

イキ値

　上で述ぺた効用のイキ値εnは、各家計の購買履歴等に大きく依存しており、家計はεn

に関して異質的であ・る。そこで本研究ではεnは、家計に関して独立かつ同一に一様分布

σ（0，1）に従がっていると仮定する。

Pr（εn＜ε）：＝ε，　0≦ε≦1 （5．5）

2証明はApPendix　Aの命題A．3．1を参照のこと。
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潜在的試用購買者である確率

　家計nが潜在的試用購買者であるか否かは、当該新製品の期待効用Unをイキ値εnと

比較することによって決定される。したがって潜在的試用購買者であるか否かを表す確率

的ダミー変数Vnは、次式によって定義される。

　　　　　　　　　　　　　　　Vn　・一｛1：臨　　㈹

　すなわちvnは、　Pr（εnくOn）＝Onをパラメータに持つBernoulli分布Bi（Un）に独立

に従っている。

5．1。3　試用購買するタイミシグ

浸透戦略を採肌た場合の最寄り品塘及曲繍ま、指数分布を描暢合が多い［16］・そ

こで本研究では、vn＝1なる潜在的試用購買者の条件付きハザード関数が、　Un一εn（＞0）

に比例すると考える。

　　　　　　　　　　　　hn（tlVn＝1，ε。）・＝λ（Un一ε・）

ただしλ＞0は比例定数である。

（5．7）

5．1．4　ハザード関数

　以上の議論により、撹乱項εnと潜在的試用購買者ダミーvnを与えた下での、家計nの

条件付きスプリット・ハザード関数hn（tiv．，εn）は・次式で表される。

ゐ。（ψ。，ε。）・＝・。λ（Un一ε。），λ＞o （5．8）
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5．1。5　究極的普及率

　杉田・中村・田島のモデルのVnは、家計に関して独立かつ同一にBernoulli分布に従

がっているので、そのパラメータpが究極的普及率を表していた。

　しかし本研究のモデルでは、究極的普及率は次式によって計算される。

　　　　　　　　　　圃E圃一聯鎗¢（Xn）　（5・9）

　すなわち本研究のモデルによって計算された究極的普及率は、マー一一．．ケティング・ミック

ス等の共変量の状態がこれからも同じであったと仮定した場合の、究極的普及率を表して

いる。したがって共変量Xnを変化させることによって、市場導入前に究極的普及率のシ

ミュレーションを行うことが可能である。

5．2　パラメータの推定方法

　本研究のモデルでは、家計nの試用購買時点を表す確率変数Tnの密度関数fn（t）およ

び生存関数Sn（t）：＝1－Fn（t）は、次のようになる3。

メ・（t）＝　　　λ重2

　　　1　＿ε一λUn‘
s。（の＝
　　　　　λ亡

1－（1＋λOnt）ビλu・t

＋1－U』’

（5．10）

（5．11）

したがってその対数尤度関数は

e（　　→θ；T）簿毒｛d・’　1・g　f・（t・）　＋（・’一・d・）・1・g・S・（T・）｝

3証明はAppendix　Aの命題A．3．2を参照のこと。
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　　　　　　　　一斗｛1・g（1＋（1＋λ砿）・一…T・）　一　log　A　一一　210g　i）n｝

　　　　　　　　　　　＋（1・一・d・）・1・g（1－1麸　＋1　一一　On）］，

となるから4、’ ﾅ尤法によるパラメータの同時推定が可能である。

（5．12）

4証明はAppendix　Aの命題A．3．3を参照のこと。
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Chapter　6

実証分析

　この章では実証分析によって、本研究のモデルの説明力および予測精度等のパフォーマ

ンスを調べる。

4．2節で述べたとおり、潜在的試用購買者である確率を考慮したモデルを実際に定式化す

るには、ふたつのアブローチがある。本研究のモデルは、「共変量はダイナミックに変化せ

ず、確率とタイミングの両方に影響を与える」アプローチを採用している。

　そこでここでは、もう一方のアブローチ、すなわち「共変量はダイナミックに変化しタ

イミングに影響を与えるが、確率に影響を与えない」アブローチを採用している杉田・中

村・田島のモデルと比較しながら、分析を行うことにする。．

6．1　データと共変量

　（財）流通経済研究所が収集した週別スキャンパネルデータを用いる。対象となる新製

品は、中堅スナックメーカーの朝食用シリアルである。ただしこのメーカー・一は、シリアル

市場のトップメーカーではない。またこのデータは、関東地方の互いに商圏が異なるスー一一・・

パーマーケット三店舗で収集されているので、ひとつの家計が複数の店舗を利用すること

はない。さらにこれらの商圏は閉鎖的なので、他店舗の影響は無視しうる。なお収集期間

は91年4月の第一週から38週間である。
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6．1．1　家計

　デー一・一タに含まれる家計のうちで、週一回以上シリアルをする購買するものは、全部で1483

家計存在した。今回は特に、その中から無作為に抽出した200家計を分析に用いる。

　なお試用購買実績データを表6．1に、また分析に用いた家計の購買性向（HEAVY，　LOYAL，

TOKU）別頻度表を・表6．2，6．3，6．4にまとめておく。なお変数の意味については・6・1，3

項を参照のこと。

　また38週間を過きた時点で、当該新製品を試用購買した家計は45世帯、すなわち普及

率は22．5％であった。

6。1．2　サンプル・スプリッティング

　試用購買モデルはそのマネジリアルな意義を考えた場合、市場導入後できるだけ早い時

点で分析を行いたい。従って今回は、センサリング時点Toを人為的に第13週と定め、最

初の13週間分のデータを用いて各モデルのパラメータを推定する1。そして残りの26週

間分のデータをホールドアウトして、予測精度の測定に用いる。

6．1．3　共変量

　分析に用いる共変量は全部で7つある。最初の3つは家計の購買性向を表し、ダイナ

ミックに変化しない。次の2つは店舗ダミ・・一一で、同じくダイナミヅクに変化しない。最後

の2つは価格掛率とエンド陳列ダミーで、ダイナミヅクに変化する。これらの共変量を本

研究のモデルで用いる場合は、パーダラーに変換する必要がある（6．2．1項参照）。

ヘビ。ユーザー度　X蓋　＝　HE！4VYn

家計nのヘビーユーザー度を表すダミー変数鴎＝HEAVYnは、シリアルの年間購

買金額によって定義される。シリアルの年間総購買金額が家計全体の平均額を越える時は

　1究極的普及率は市場導入後13週間の普及率の高低で決定されるという実証研究が、いくつか報告され
　ている（相原［61，P．13］、流通経済研究所【90，　P・39］）。
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表6．1：店舗別試用購買実績
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HEAVYn＝1、そうでないときはHEAVYn＝0とする。

　一般に、購買量が多いほど試用購買する確率が高いと言われる［55，p．54b】。従ってヘビー

ユーザー度の影響は正であると期待される。

ロイヤルユーザー度　X竃　＝LoyAL．

　家計nのロイヤルユーザー度を表すダミー変数X3＝LOYALnは、ロイヤルブラン

ド（最も多く購買しているブランド）への依存度を表している。シリアルの年間総購買

金額に占めるロイヤル1ランドの割合が0．7以上、0．4～0．7、0．4以下の時、それぞれ．

LOYALn　＝1，0，一一1とする。

　一般に、ロイヤルブランドへの依存度が高いほど試用購買する確率が低いと言われる［55，

p．540］。従ってロイヤルユーザー度の影響は負であると期待される。

特売反応度　　X£＝TOK硫

　家計nの特売反応度を表すダミー変数xg＝TOKUnは、シリアルの特売時の年間総購

買金額が家計全体の平均額以上の時は1、そうでないときは0と定義される。

　一般に、特売に対する感度が高いほど試用購買する確率が低いと言われる【55，p．540］。

従って特売反応度の影響は負であると期待される。

店舗ダミー　　X拷：STORE£，　X£＝STOREk

　店舗間の異質性を考慮するため、家計nが利用する店舗に関して、店舗ダミーを表6．5

のように定義する。これらは一種のストア・ロイヤルティと考えることができる。’

エンド陳列ダミー　ISLEn（t）

　これは家計nが利用する店舗における、当該新製品の第t週のエンド陳列ダミーであ

る。なお各店舗における当該新製品の導入週を原点としている。
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表6．5：店舗ダミーの定義

店舗ダミー

店舗　STOREa　STORIEb

a
l
D
C

ー
ム
0
0

n
U
－
↓
0

価格掛率　　KAKEn（t）

　これは家計7zが利用する店舗における、当該新製品の第t週の価格掛率（＝販売価格／

通常価格）である。エンド陳列ダミ■一一一・と同様に、各店舗における当該新製品の導入週を原

点としている。

6．2　分析計画

6．2．1　モデル

　この章の冒頭でも述べたとおり、共変量がダイナミックに変化するか否かと、潜在的試

用購買者である確率に対して共変量が影響を与えるか否かというふたつの点に関して、本

研究のモデルと杉田・中村・田島のモデルは対照的である。従って比較の対象として、以

下で述べるふたつのナルモデルの他に、杉田・中村・田島のモデルも採用する。

本研究のモデル（モデル1）

これ以降簡単のため、本研究のモデルを「モデル1」と呼ぶことにする。

1．推定すぺきパラメータ

　モデル1は5．8式で定義されている。ここでλ＞0なる制約条件が課せられている

　ので、λを直接推定するには、制約付き最尤推定法を用いなければならない。そこで
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実証分析の際にはλ・＝e－aと変換して、λの代わりにαを推定する。また共変量は、

パーダラーで測定されている。

　　　　　　　　　hn（t1Vn・・n）・＝　Vne－a（U・一・n），．・。　・v　Bi（Un）　　　（6．1）

　　　　　　　　　　　　　　－　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　Un＝1＋，一β’xn　　　　　　（6・2）・

　　　　　　　　　　　　P’Xn・一角＋シ議＋角撒　
（6・3）

　なおモデル1で推定すべきパラメータは、α，βo，β1，．．．，β6の8個である。

2．ダイナミックに変化しない価格掛率とエンド陳列ダミー

　モデル1の共変量はダイナミックに変化しないので、価格掛率凡41ζE．とエンド陳

　列ダミーISLEnを次のように定義する2。

　　●センサリング時点ヱb＝13週以前に試用購買を行った家計に対しては、試用購

　　　買した時の値を採用する。

　　●センサリングされた家計に対しては、13週間の平均値を採用する。

3．究極的普及率

　究極的普及率pに関して5．9式が成立するので、実際には次のように計算される。

　　　　　　　　　　　ρ一か一浅1＋卿1孤）・N・＝2・・　（6・4）

杉田・中村・田島のモデル（モデル0）

　これ以降簡単のため、杉田・中村・田島のモデルを「モデル0」と呼ぷことにする。

　2Sinha　and　Ckandrashekara皿の研究では、センサリングされない家計については試用購買時期までの平

潔鰹蹴’譲携鶏灘磁ε莚轡換方法繍し崩本文中で述ぺた方法を．
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　モデル0は3・47式で定義されている。ここでλ＞0なる条件が課せられているので、モ

デル1と同様にλ＝e－aと変換する。またVnが従うBemoulli分布のパラメータpに対

しても・0＜P＜1なる制約条件が課せられているので・Pニ1－exp（－eq）と変換する。

　　　　　　　　　hn（tlVn）・－v・・’a・β’Xn（t），　Vn－Bi（1－・xp（一・q））　　（6．5）

　　　　　　　　　　　　　　5
　　　　　　　　　，B’Xn（t）・＝　2βkXk＋β・ISLEn（t）＋β・KAκEn（の　　　　（6．6）

　　　　　　　　　　　　　　k＝1

　なおこのモデルで推定すべきパラメータは、α，q，β1，．．．，β7の9個である3。

ナルモデル1

　これはモデル1においてKAI〈En≡1としたモデルである。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　5
　　　　　　　　　　　　β’Xn・＝β・＋Σβ・X呑＋β・ISLEn　　　　（6．7）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　k＝1

　モデル1の共変量はパーダラーで測定されているので、価格の効果を直接知ることがで

きない。したがってこのナルモデル1と比較することによって、価格の効果を検証する。

　なおナルモデル1で推定すべきパラメータは、モデル1と同じくα，βo，β1，．．．，β6の8

個である。

ナルモデル0

　これはモデル1において共変量の影響を全く考慮しないモデルである。

　　　　　　　　　　　　　　　　　0篇…≡βo

なおナル毛デル・で齪すぺきパラメータ1ζ・・，β1の2個である．

（6．8）

3パラメータαとの識別性を確保するため、β’Xn（t）は定数項を持たない。
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6．2．2　パラメータの推定方法

　上で述べた4つのモデルのパラメータはそれぞれ、最尤法によって同時推定される。尤

度最適化のアルゴリズムは・Newton－Raphson法を採冊する。そして最適化計算の初期値

は・［0，1】上（β7については［一一1，0］上）の一様乱数とする。

　なお実際の計算は、i486　CPUを搭載したパーソナル・コンピュータ上で動く汎用統計

パッケージSASに含まれる非線形最適化プロシジャNLP［21，67】を用いて行なう。

6．2．3　説明力の検証

　説明力の検証は、共変量や価格の効果、そして共変量のダイナミックな変化をそれぞれ

取り込んだ場合について行う。

共変量の取り込み

　モデル1とナルモデル0を比較することによって、共変量を取り込む事による効果を検

証する・なおこれらふたつのモデルはネストしているので、尤度比検定［3，P．166］によっ

て比較を行う。

価格の効果

　前述の通り、モデル1の共変量はパーダラーで測定されているので、価格の効果を直接

知ることができない。したがってナルモデル1と比較することによって、価格の効果を検

証する。ただしモデル1とナルモデル1はネストしていないので、赤池情轍量規準（AIC：

Akaike，s　IIlformation　Criterion）

　　　　　　　　　AIO：＝－2（最大対数尤度一自由パラメータ数）　　　　　　　（6．9）

を用いて比較する・なおAICρ差が1未満の時は、どちらのモデルの良さも同程度であ

ることを意味する。またその差が1～2程度以上ならば、AICが小さいモデルの方が有意
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に優れていると考えられる［70，P．63］。

共変量のダイナミックな変化

　モデル1の共変量はダイナミックに変化しないが、モデル0の共変量はダイナミックに

変化する。そこでモデル1とモデル0を比較することによって、ダイナミックに変化する

共変量の効果を検証する。

　ただしモデル1とモデル0はネストしていないので、その比較はAICを用いて行うこ

とにする。

6．2．4　予測精度の比較

　13時点までのデータを用いて推定されたパラメータを用いて、14～34時点までの普及

曲線と究極的普及率を予測させることによって、モデル1とモデル0の外挿予測精度を比

較する。

新規試用購買率

　普及曲線（累積試用購買率）

　　　　　　　　　　P（t）・一時，，・k〈・tまtに試騰財る家計の割合　　　（6．1・），

は自分自身の過去の値の影響を受けるので、厳密な意味での外挿予測を行うことができな

い。そこで今回は普及曲線の差分である新規試用購買率

　　　　　　　　　　dp（t）：＝時点tに試用購買する家計の割合　　　　　　　　（6．11）

を用いて外挿予測精度を測定する。

具体的には・dp（t）の予測値である
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命（の挿耀綱，
ノV＝200 （6．12）

と実測値

　　　　　　　　＿　　　　1
　　　　　　　dp（t）・－liv（時点tに試用購貿した家計数），　N－200　　（6・13）

を、ホールドアウト期間である14～38時点に渡って計算し、それを平均自乗誤差（MSE：

Mean　Square　Error）

　　　　　　　　　　　　M3E，講（dp（t）－dp（t））2

や平均絶対誤差（MAE：Mean　Absolute　Error）

ｷ1命ω一吻（t）i

（6．14）

（6．15）

によって比較する。

究極的普及率

　モデル1の究極的普及率妹、6．4式によって計算される。またモデル0の究極的普及率

は、Bernoulli分布のパラメータとして推定される。

　また6．1節の冒頭で述べたとおり、38週間を過ぎた時点での実際の普及率は22．5％で

あった。したがって両モデルの究極的普及率とこの値を比較することによって、究極的普

及率に関する予測精度を測定する。
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6．3　結論

6．3．1　パラメータ推定値

推定結果

　モデル1およびモデル0の推定結果を、表6．6にまとめておく。なお括弧内の値は、

パラメータ推定値のt値である。またモデル1の究極的普及率pのt値は、正確には

pニ1　一一　exp（－e9）なるqのt値である。

　モデル1、モデル0は構造が全く異なるにもかからわず、パラメータの符号が全て一致

した。しかもナルモデル0と比較した場合に、モデル1の尤度の改善度が良好であった

（6．3．2項参照）。したがってモデル1に致命的なmiss－specificationが発生していないと解

釈することができる。

　なおパラメータ推定に要したCPU時間は、モデル0が約10時間、そのほかのモデル

が15分以下であった。

パラメータ推定値の解釈

1．ヘビーユーザー度

　パラメータの符号は負で、しかも5％水準で有意になっている。これは「ヘビーユー

　ザーであるほど、当該新製品を試用購買する確率が低い」事を意味しており、先験的

　な知識と矛盾しているように思われる。

　しかしシリアル市場は、トップメーカーの金額シェアが約50％を占め、’しかもヘヒー

　ユーザーは主にトップメーカー一のブランドを購入している【89，p．128］。したがってこ

　の結果は実際の市場特性と矛盾していない。

2．ロイヤルユーザー度

　パラメータの符号は正であり、これは「ロイヤルユーザーであるほど、当該新製品を

　試用購買する確率が高い」事を意味している。しかしモデル1は10％水準で有意、
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表6．6：推定結果

モデル

パラメータ モデル1　モデル0

　　　　a

　　　　βo

ヘビーユーザー度

ロイヤルユーザー度

　　特売性向

　店舗aダミー

　店舗bダミー

エンド陳列ダミー

　　価格掛率

　究極的普及率

　1．63
°（4．35）

－4．81

（－2．63）

－2．22

←2．01）

0．47

（1．41）

0．44

（0．90）

3．49

（2．19）

3．33

（2．08）

4．81

（3・36）

0．189

36．14

（1．28）

一1．45

（－2．25）

0．36

（1．23）

0．78

（1．79）

9．08

（1．97）

9．41

（2．01）

1．53

（3．27）

－57．00

（－1．52）

1．000

（0．02）

対数尤度

　AIC
10000＊MSE

100＊MAE

一98．69　　　　－98．00

213．38　　　214．00

0．491　　　　0．560

0．504　　　　0．456

（括弧内はt値）
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またモデル0の方は有意にならなかった。

3．特売感度

　パラメータの符号は正で、これは先験的知識と合致している。モデル0は5％水準

　で有意、またモデル1は有意にならなかった。

4．店舗ダミー

　STOREa，　STOREbともに、パラメータの符号が正になっている。しかもどのパラ

　メータも5％水準で有意になっている。

　これは、店舗a，bが家計の効用の形成に与える影響（ストア・ロイヤルティ）が、店

　舗cのそれに比べて有意に大きいことを表している。すなわち、店舗a，bの家計は

　店舗cの家計に比べて、もともと試用購買する確率が高いか、または他の共変量の

　正の影響にヨリ敏感であることを意味する。じっさい原データをみる限り、この推論

　は正しいと思われる。

5．価格掛率

　モデル0のパラメータの符号は負で、10％水準で有意になっている。これは先験的

　知識と合致している。

　なおモデル1の共変量はパーダラーで測定されているので、価格のパラメータは存

　在しない。

6．．エンド祁東タリ

　パラメータの符号は正で、これは先験的知識と合致している。さらに、どちらのモデ

　ルも1％で有意になっている。したがって当該新製品の試用購買を促進させるには、

　エンド陳列が有効であるといえる。

69



6．3．2　説明力

　ここでは6．2．3で説明した手順に従って、モデルの説明力の検証を行う。モデル1，2、お

よびナルモデル0，1の対数尤度とAICを、表6．7にまとめておく。

表6．7：説明力

指標

モデル 対数尤度　　AIC

　モデル1　　－98．69　213．38

　モデル0　　－98．00　214．00

ナルモデル1　－10L20　220．40

ナルモデル0　－126．07　256．14

共変量の取り込み

　まずモデル1とナルモデル0の尤度比検定を行った結果、共変量を取り込む事によって

モデルの当てはまりは著しく向上した。

一2（enullo－emodeto）　：54・76＞22．46＝＝X2（df」＝：6，　P＝＝0．001） （6．16）

価格の効果

　つぎにモデル1における価格の効果を検証する。モデル1の共変量はパーダラーで測定

されているので、価格掛率を一定としたナルモデル1と比較することによって、間接的に

価格の効果を検証する。

　　　　　　　　　　　　　レ110modelo－AIOnuul　1＝：7．02　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（6．17）

　このときモデル1とナルモデル1はネストしていないので、それぞれのAICを計算し

た結果、モデル1鮪意に優れセいることが分かった．これは先験的知識や、モデルoに

おいて価格掛率のパラメータが10％水準で有意になって6る事と合致する。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　70



共変量のダイナミクス

最後にモデル1とモデル0の比較を行う。

　　　　　　　　　　　　　1・‘IIOm・d・1・－AIOm。d。1・1＝0・62　　　　　（6．18）

　このふたつのモデルはネストしていないので、それぞれのAICを計算した結果、その差

が認められなかった。

6．3．3　予測精度

新規試用購買率

　1～13週までのデータによって推定されたパラメータを用いて、14～38週の新規試用

購買率（6．12式）を求めた。そのMSE，　MAEが、表6．6の最後の二行である。

　これによるとMSEではモデル1の方が優れており、またMAEではモデル0の方が優

れている。したがって両モデルは、新規試用購買率の外挿予測精度に関してはあまり変わ

らないと考えられる。

究極的普及率

　38週間を過ぎた時点での当該新製品の実際の普及率は22．5％であったが、モデル1か

ら得られる究極的普及率は18．9％であった。モデル1の究極的普及率は6．4によって計

算され、これはマーケティング・ミックス等の共変量および共変量に対す6家計の反応が、

これからも同じであったと仮定した場合の値である。したがってモデル1の究極的普及率

が実測値を下回った理由は、センサリング時点である13週以降のプロモーシヨンがそれ

以前よりも消極的であるか、またはプロモーシヨンに対する家計の反応が鈍化したためだ

と考えられる。じっさい店舗aでは14週以降に、それ以前よりも積極的にプロモーショ

ン（特にエンド陳列）を行っているが・13週間毎の累積試用贈買者数はむしろ減少してお

り、この推論は正しいと思われる。
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図6．1：予測結果（新規試用購買率）
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図6．2：予測結果（累積試用購買率）
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　またモデル0から得られる究極的普及率は100％であった。モデル0の究極的普及率

はBernoulli分布のパラメータであり、あらかじめ独立に決まっている。したがってこの

値は、「製品ライフサイクルや家計の寿命を考慮しなければ、全ての家計がいつかは試用購

買する」ということを意味しており、それなりに妥当性があると思われる。

6．3．4　まとめ

実証分析から得られた結果（表6．8）に基づき、モデル1（本研究のモデル）とモデル0

（杉田・中村・田島のモデル）の比較をまとめておく。

表6．8：モデル1とモデル0の比較

モデル

モデル1　モデル0
　　　共変量のダイナミクス　　　　　ない　　　ある

究極的普及率が共変量に依存するか　依存する　依存しない

　　　推定時間（パソコン）　　　　　15分　　　10時間

　　　　　　説明力　　　　　　　　あまり変わらない

　　新規試用購買率の予測精度　　　　あまり変わらない

　モデル0は図3．6で示されるとおり、共変量がダイナミックに変化するモデルである。

しかしそのため密度関数等の計算が複雑になり、パラメータを推定するのに時間が非常に

かかる。また共変量が潜在的試用購買者である確率に影響しないので、究極的普及率の解

釈が困難な場合がある。

　一方モデル1は図5．1で示されるとおり、共変量がダイナミックに変化しないが、確率

とタイミングを同時に説明するモデルである。共変量が時間に依存しないので計算コスト

が低く、しかも予測精度等のパフォー一・マンスは、モデル0とあまり変わらなかった。さら

に究極的普及率の解釈も自然である。

　したがってモデル1は、理論的な構造のみならず、実用性の観点からも優れてい。るとい

えよう。
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Chapter　7

まとめと今後の課題

　本研究では最寄り品の新製品の試用購買を対象にして、潜在的試用購買者である確率と

実際に試用購買するタイミングの両方を考慮した非集計レベルのモデルを提案した。

　ここでSinha　and　Chandrashekaranの研究は、ダイナミックに変化しない共変量が確率

とタイミングの両方に影響を与えていたが、確率と）イミングに対する共変量の影響をそれ

ぞれ独立に定式化していた。しかし本研究では彼らの研究を踏襲しながらも、von　Neumann

and　Morgensternの効用理論を利用した期待効用を取り込む事によって、確率とタイミン

グを同時に説明している。それによって、パラメータの識別性と整合性のとれたインブリ

ケーションが確保され、推定に要する時間も短縮された。

　更にこのモデルは、ハザード関数によって定式化されている。試用購買モデルをハザー

ド関数によって定式化する利点はふたつある。ひとつはハザード関数の数学的制約条件は

非負性のみなので、柔軟に定式化できる点である。そしてもうひとつは、試用購買データ

のようにセンサリングが発生しているデータを分析しても、回帰モデルとは異なり、パラ

メータ推定値にバイアスがかからないという事である。

　朝食用シリアルのデータを用いた実証分析では、共変量がダイナミックに変化しながら

タイミングに影響を与えるが、確率には影響を与えない杉田・中村・田島のモデルとの比

較を行った。その結果、計算コストが極めて低いにもかからわず、予測精度等のパフォー

マンスはあまり変わらなかった。したがって本研究のモデルは、理論的な構造のみならず、
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実用性の観点からも優れているといえよう。

　最後に今後の課題をふたつ挙げておく。ひとつは、より本格的な実証分析の必要性であ

る。今回の実証分析で得られた結果は、あくまでも朝食用シリアルのデータに限定されて

いる。従ってより普遍的な結果を得るためにも、カテゴリー横断的な分析を行う必要があ

る。また今回の実証分析では、共変量として価格とエンド陳列ダミー、および家計の購買

性向を採用した。しかしこれ以外にも広告［34】、競合関係［16］、店内露出［92】、家庭内在

庫［57】、配荷量［53］をはじめとして、試用購買に影響する変数は数多く存在するので、こ

れらの有効性を吟味することも必要である。さらに本モデルの定式化で用いられる変換関

数や確率変数の分布について、他の可能性も吟味する必要がある。

　もうひとつの課題は、極めて本質的である。本モデルはSinha　and　Chandrashekaranの

研究を踏襲し、共変量は試用購買確率にも影響を与えているので、共変量はダイナミック

に変化していないと仮定している。そのため本来はダイナミックに変化する価格やエンド

陳列ダミーも、ダイナミックに変化しない形に変換しなけらればならなかった。しかしこ

の仮定は、先験的にも非常に制約的であり、ダイナミックに変化する共変量が確率に影響

を与えるモデルを開発することが、今後の重要な課題である。
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Appendix　A

命題の証明

ここでは、本論文中に現れた基本的な命題について、その証明をつける。ただし各命題

で用いられる記号の意味は、それぞれ次の通りである。

表A．1：記号の凡例

記号 凡例

d
n

fn（t）

Fn（t）

Sn（t）

hn（t）

Hn（t）

Vn

センサリング（観測の打ち切り）時点
家計を表す添字（n＝1，2，．．．，N）

家計nがTo以前に試用購買したか否かを表すダミー変数

家計nの試用購買時点を表す非負の確率変数

Tnの密度関数

Tnの分布関数
Tnの生存関数　Sn（t）：＝1二Fn（t）

Tnのハザード関数
Tnの累積ハザード関数　Hn（t）：＝港尻（T）dT

家計nが潜在的試用購買者であるか否かを表す確率的ダミー変数

A．1　ハザード関数

ハザード関数hn（t）の定義が

76



　　　　　　　　　　　hn（t）・一募冊P「（t　S　Tn＜1＋δlt≦Tn）

であることに注意する。

命題A．1．1ハザード関数hn（t）と密度関数fn（t）は、次のように一対一に対応する。

　　　　　　　　　　　　　hn（t）－r：．ilii］：il”S‘！（t）一謡｝

　　　　　　　　　　　　　fn（t）＝hn（t）e－H・（t）

1証明）まず条件付き確率の定義から

hn（t）噌P「（オ≦Tn＜1＋δ1孟≦Tn）

　　　　　Pr（t≦Tn　〈t＋δ）
　　＝lim
　　　6↓rδP・（オ≦勾

　　一舳鴫器1）妻轟1（Tn≦オ）

　　一層11im瓦（t十6）一凡（オ）ム（¢）

　　　　　　　　　　　　　　　　3。（の　　　5。（t）δ↓・　　　　　　　　　　　6

が成立する。さらに

となるから

従って

hn（t）一麦ilト畏1｝一藷bg亀（の

1・9・Sn（t）一艦1・gSn（テ）dT－－f。‘　hn（・）d・一一Hn（霊）
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5。（t）＝・一H・ω

すなわち

　　　　　　　　　　　　　　ム（t）＝ん。（諺）3。（ご）＝ん。（オ）・－H・ω

　　が成立する。

命題A・1・2ハザードモデル（2・3）の尤度関数L（θ；ゲ）および対数鍍関魏（θ；f）は、そ

為それ次のようになる。

　　　五（　　　→θ；T）一糞（聯）e－Hn（勾・））dn・一一岡　　　（ん1）

e（　　　→θ；T）

lbg聯）一ズ㌦㈱）一　（1　一　d・）　f，T°　h．（tle）dt｝（A・2）

（証明）（A．1）式の成立は、尤度関数の定義から自明であるから、（A．2）式を証明する。対

　　数尤度関数の定義により、

　　ロゆ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ロレ

e（θ；T）：＝log五（θ；T）

　　　　　　N　　　＾
　　　＝1・gnf．（T．le）d・S。（T，1θ）1陶dn

　　　　　lV犯＝1

　　　一惹｛d・1・gム（di・1θ）．＋（1－dn）1・gSn（T・le）｝

一嵩｛　g（聯）醐＋（1－dn）bg－）｝

斗（bg聯）一卿））一（1－一θ）｝

　　　　　　　　　　　　　　78



斗（1・g・h・（T・・le）一△（tlθ）dt）　一（1－dn）f。T°　hn（tle）dt｝

A．2　杉田・中村・田島のモデル

杉田’中村゜田島のモデル（モデルo）の条｛牛付きスプリット・バザー欄数hn（tl・。）が

　　　　　　　　　　　hn（tlVn）・＝v。λ・ひ・ω，　Un（t）・＝β’Xn（t）

であることに注意する。ここで潜在的試用購買者であるか否かを表す確率的ダミー変数vn

は、pをパラメータに持つBernoulli分布Bi（p）に、独立かつ同一に従っている。

　　　　　　　　　　　　　　　Vn～Bi（P），　（i．i．d．）

命題A．2．・密麟数f。（t）と生存関数Sn（t）は詫れぞ撤の通りである。

　　　　　　　　　　　　fn（t）＝　pλeUn（t）°Hn（tlVn＝1）

　　　　　　　　　　　　Sn（t）＝’　1－p（1－・－Hn（tl”・＝1））

（注意）ダイナミックに変化する共変Pt・X。（t）は、階段関数であると仮定してV・る（6．1．3

　　項参照）。したがって条件付き累積ハザード関数Hn（tlvnニ1）は、次のように近似さ

　　れる。

Hn（tlVn＝1）・＝＝　f。‘　hn（Tl・・＝1）d7

　　　　　　一λ　f。t　・U・（’）d一λ書・u・（・）

79



　（証明）まず

　　　　　　　　　　Fn（t1Vn＝1）＝1－Sn（t1Vn＝1）＝1－e－Hn（tlVn＝1）

　　　である。従って凡（t1Vn＝0）＝oに注意すると

　　　　　　　　Fn（t）＝Fn（tl・・　＝　1）P・（v．・＝1）＋Fn（tlVn－0）P・（Vn＝0）

　　　　　　　　　　・＝P（トビH・幅＝1））

　　すなわち

　　　　　　　　　　　Sn（t）＝1　一一　Fn（t）＝1－p（1－　1’”n（tl””＝1））

　　が成立する。さらに

　　　　　　　　　　fn（　　　　　　dの＝認㌦（t）

　　　　　　　　　　　　　　　　d　　　　　　　　　　　　　　　　　－Hn（tlVn＝1）
　　　　　　　　　　　　　＝－P読e
　　　　　　　　　　　　　＝画（tl。。　＝　1）ビ援（tl・・＝・）

　　　　　　　　　　　　　＝PλeUn（t）e－Hn（tlVn＝1）＝PλeUn（t）’一」Hn（tlVn＝1）

　　である。

A．3　本研究のモデル

本研究のモデル（モデル1）の条件付きス7リヅト・ハザード関数hn（tlVn，εn）が

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　80



　　　　　　　　　hn（tlVn，εn）：＝Vnλ（Un一εn），　　Un：＝E［Un；ηπ】

であることに注意する。ただしvnはそれぞれ、　Pr（On≧εn）＝Onをパラメータに持つ

Bernoulli分布Bi（Un）に、独立に従っている。

　　　　　　　　　　　　　　　　Vn～Bi（Un）

命題A．3．1期待効用Unは、次の二項ロジットモデルに帰着する。

　　　　　　　　　　　　　　　一　　　　1
　　　　　　　　　　　　　　　Un＝
　　　　　　　　　　　　　　　　　　1十e一β’Xn

（証明）仮定により・不確実性を表難率変数η・は・極値分布に独立かつ同一1こ従って

　　いる。したがってηnの密度関数p（η）は、次式で定義される。

P（η）・＝eηexp（一・・）

このとき

こTn：＝』ヲ［乙「n；ηn］

鷹仏（η・）P（η・）吻・

・鷹（1－・xp（一・P’x・＋nn））・nn・xp（一・nn）吻・

－1一
^exp（一（1＋・β’x・）enn）・n・　dnn

－1－
^。∞・xp（一（1＋・β’Xn）6n）d6n・

－1－
?B°°・　唖，

〒1＋ ﾜ・一州　　　　　　　1＋ま鱗

　　　　　　　　　　　6n：＝eηn

　　　αn．・＝1＋eβ’Xn

。。　　　　　1　　　eβ’Xn

αn＝o　　　　　αn　　1十eβ’Xn

　　　　81
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命題A．3．2密度関数fn（t）と生存関数Sn（t）は、それぞれ次の通りである。

　　　　　　　　　　　　　　　　1－（1＋λO。t）e・λo・t

　　　　　　　　　　　　fn（t）＝
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．λt2
　　　　　　　　　　　　　　　　1＿e一λUn　t　　　　－
　　　　　　　　　　　　Sn（t）　＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＋（1－Un）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　λt

（証明）撹乱項・nは仮定により、一様分布σ1・，1）に独立かつ同一に従ってし、る．このと

　　き密度関数をP（・）とするζ

　　　　　　　　　　　　P（・IVn－1）一｛許隠蜜

　　であることに注意する。実際0≦ε＜Onに対して

　　　　　　　　　　　pt（・。＜・1・。　＝＝　1）＝　Pr（・n〈・臥〉・n）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＿Pr（εn＜ε，εn＜Un）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Pr（εn＜Un）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Pr（ε。＜ε）　・ε

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Pr（εn＜Un）．　Un

　　だから

　　　　　　　　P（・1・・　＝＝　1）一藷P・（6n＜・1・・　・　1）一宏・・≦・＜・n

　　さらにガπPr（εn＜εIVn＝1）dε　＝＝1だから

　　　　　　　　　　　　　p（ε1Vn＝1）＝0，．　Un≦ε≦1

　　従って
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　　　Fn（tl・。　・1，εn）：1　一一・Sn（tl・。　＝＝　1，εn）

　　　　　　　　　　－1－・xp（－f。’　hn（・1・n－1，・n）d・）－1“・一・（°・・一・n）t

に注意すると

　　　　　　　F・・（tlVn－1）－f。’Fn（tlVn－1，・）P（・1・。　＝＝　1）d・

　　　　　　　　　　　　　ハ1イλ魍舞

　　　　　　　　　　　　一恥一r押撫

　　　　　　　　　　　　一1－・ごu”t⊥，・・tlUn

　　　　　　　　　　　　　　　　Unλt　e＝o’

　　　　　　　　　　　　－1叢（・λ゜・・　一・1）一・一≒毒砺¢

となる・さらにFn（ψ。＝0）に臆すると

　　　　　　Fn（t）＝：Fn（tlvn＝　1）Pr（vnニ1）十Fn（tlVn＝0）Pr（vn二〇）

　　　　　　　　一（　　　1＿e’一λσnt1－－　　Ar　　　　　　λUnt）U・－On－1ギ砺霊

すなわち

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1＿e－一λUnt　　　　e
　　　　　　　　　s・（．t）＝1－Fn（t）＝　λt　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＋（1－Un）

が成聲る．また密麟数f。（t）は次のようになる。
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　　　　　　fn（t）一畠（t）一一読1－li鞠

　　　　　　　　　」一！N，・t・一λ゜nt　一一（1イλ゜・t）

　　　　　　　　　　　λ　　　　　　t2

　　　　　　　　　ま÷1＋（1＋静り沸一1－（1＋1姿り牽

命題A．3．3本研究のモデルの対数尤度関数e（　　　→θ；T）は、次式の通り。

　　　　　e（　　　→θ；T）一斗｛1・g（1＋（1＋λ¢勾吟bgλ一2・1・g・T・｝

　　　　　　　　　　＋（1－dn）bg（1－1菱嘱＋1－・n）］

（証明）対数尤度関数の定義より、

　　リ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ロゆ

乏（θ；T）：＝：109五（θ；T）　・

　　　　　　1V　　　＾
　　　＝10g　II　fn（T．　1θ）dn　Sn（7も1θ）1騨a！n

　　　　　　nニユ
　　　ー£［d。・1・gfn餉＋（1－dn）1・9聯）1、

　　　　鴇＝1

である。更に命題A．3．2よ以

　　　　　　1・g・fn（t）・　169　’L’（1＋1警り謁蓄
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　　　　＝・　1・g（1・一一（1＋AO．t）e－’Atinl）一・1・g・A－2・1・gt

l・g・S・（t）一（1一＝－itili］［i：zltAUt＋（1　一一・・n））

であるから、

輌一 l傾＋σ＋聯働一㎏λ矧

　　　　　　絶一叫雛＋1－・n）］

となる。
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Appendix　B

EMアルゴリズム

　2．2．2項でも述べたとおり、各家計が潜在的試用購買者であるか否かを表すvnが欠測し

ているので、条件付きスプリット・ハザードモデル

　　　　　　　　　　　　hn（t1Vn）：＝vn　hn（t），　vn～Bi（Pn）

の（周辺）対数尤度関数は、条件付き対数尤度関数めVnに関する期待値によって定義さ

れている。

e（　　　→θ；T）一
ﾅ｛d・　（　1・9　Pn＋bg砿1砺一1）’一　ftn（Tnl　vn　＝1））

　　　　　　＋（1－dn）1・9（恥ビ鑑（乃1個）＋1・一’・Pn）｝．

　しかしこの式は解析的に複雑なので、Hesse行列等の導出やパラメータの最尤推定が困

難である。したがって杉田・中村・田島の研究［72】では、その解析的な複雑さを避けるた

めに、EMアルゴリズムによるパラメータ推定を行っている。

　そこでここではEMアルゴリズムによるスプリット・ハザードモデルのパラメータ推定、

および杉田・中村・田島のモデルや本研究のモデルへの具体的な適用について述べる。なお

EMアルゴリズムの一般論は【88］、ハザードモデルへの適用は【7，37】、そしてマ・・・…ケティ
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ング・モデルへの適用については［42］を参照のこと。

B．1　原理

B．1．1　概略

　EMアルゴリズムとは、欠測値や打ち切り標本等を含む「不完全データ」を用いてパラ

メータの最尤推定を行うアルゴリズムである【88］。

　スプリット・ハザードモデルの場合は、家計nが潜在的試用購買者であるか否かを表す

確率的ダミー変数Vnが、センサリングされた家計に関して欠測しているので、オブザベー

ションは不完全である（表B．1参照）。したがって（対数）尤度関数は、条件付き尤度関

数のVnに関する期待値によって計算された。

表B．1：不完全データ

n　　Tn　Dn
　1

M
M十1

TM

1

1

　いま全ての家計に関してVnが既知であったとする。このときVnのオブザベーションを

　　　　　　　　　　　のゆ　　　　　　　　ハDn、またδ：＝｛Dn｝罷1，　T：＝｛Tn｝罷1すると、対数尤度関数は次のようになる筈である。

e（θ画一登｛1・9　nn（din）一瓦（thn）＋1・9Pn｝

　　　　　　刃
　　　　㌔黒、｛一・en（瓦（T・）－1・9Pn）＋（1－bn）1・9（1－Pn）｝

（B．1）
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　しかし実際にはVnは欠測しているので、適当なパラメータの初期値θoとiiを与えた

下での、㌍：＝｛D2＝　Dn（θ0）｝罷1に関する条件付き期待値E［・；V”1di，θ0】をとると、次の

ようになる。

　　　　　Q（θ・θ・）・－E［㈱，ヂ）；ヂlf，θ・I

　　　　　　　　　　　M
　　　　　　　　　一暑｛’・9　lin（din）一瓦（Tn）＋1・9Pn｝

　　　　　　　　　㌔轟、｛一・fi9（fin（T・）－1・9・Pn）＋（1－ug）1・9（1－Pn）｝　（B・2）

　ただしセンサリングされた家計n，M十1≦n≦Nに対して

　　　　　　　　　　b2・一珂倉21盛，θ・】一鰍，．器後鍔θ｝）－Pn　（B・3）

である。

　従ってEMアルゴリズムは

Expectati・nステップB・3式力’らvnの期待値を求め・さらにB・2式力・らQ（θ，θ・）鮒

　　算する。

MaxmizationステップQ（θ，θo）を最大化するパラメータ推定値」を求める。

という手順を、所与の判定基準が満たされるまで繰り返すのである（図B．1参照）。

　　　　　　　　　　　　り　一般に対数尤度関数4（θ；T）を最適化するよりもEMアルゴリズムを用いてQ（θ，θo）を

最適化する方が、パラメータ推定時の解析的労力が軽減される。

B．1．2　EM推定量の性質

　ところで

・88



図B．1：EMアルゴリズム

　　　　　　　　start

パラメー－Aタの初期値

　θoを与える

が：＝が（θo）および

Q（θ，θd）を求める

Q（θ，θo）を最大化する

　　θを求める

E・Pect。ti。。．ステツブ

Ma」dmizationステップ
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　りリ　　　　　　　　　　　　　　　　ロゆ　　　　　　　　　　　Q（θ，θo）≧Q（θo，θo）⇒乏（θ；T）≧乏（θo；T）　　　　　　　　　　　（B・4）

　　　　　　　　　　　　　gradQ（θ）＝0・⇒grade（θ）＝0　　　　　　　　　　　　　　（B．5）

が成立するので、EMアルゴリズムによるパラメータ推定値が、2．11式で表される尤度関

　　　の数L（θ；T）の極大値になっているごとが分かる。

　しかしその反復計算の収束は、一般にかなり遅い事が報告されている【88］。たとえば杉

田・中村・田島のモデルのEM推定に要する時間は、　unixワークステーション上でも20

時間以上である［72］。

B．1．3　命題の証明

B．1，B．2式の証明

　1．1≦n≦Mすなわちdn＝1の時、　D2＝1に注意すると

Ln（θ；hn，D2一ユ）＝＝　fn（liFnlvn　＝＝　Dg－1）P・（v。　一・D9　・1）＝　n。（Tn）・－Hn（Tn）Pn

　　　　　　　　　　　ん　　　　　　　　　　　　　　　　　ぼ　　　　　　み
∴en（砿，D2＝1）＝1・9ん。（勾一Hn㈱＋1・9P・

　　　　　　　　　　．°・　　Qn（θ，θ0）＝109　hn（Tn）－Hn（Tn）十log　Pn

2．M十1≦n≦Nすなわちdn　・Oの時

五。（θ；綱）－3。（T。1Vn－D9）P・＠。－DR）一・－figfi・（’・）　P9°・（1－P・）1－D9
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　　　　∴ln（θ；血，δ豊）＝－D9＋D21・9Pn＋（・1－D2）1・g（1－Pn）

　　　　　　　　　　　　一一DR（fi。（T・）－1・9Pn）＋（1－D9）1・9（1　一一・Pn）

　　　　　　　　　Aこのとき覗：＝　E［D2　1　Tn，θo］とすると

　　　　　　　　Qn（θ，θ・）一一一・2（fin（T・－1・9・P．）＋（1一万9）1・g（1－Pn）

B．3式の証明

　M十1≦n≦ノVすなわちdn＝0の時、　Bayesの定理により

”£：＝＝E［｛＞21Tn，θo］

　＝Pr（D9＝1ie，）

　　　　　　　　　　　　　　Sn（To　1｛）9＝1，θo）Pr（｛＞2＝11θo）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　）
　　　　　－Sn（T（）1｛）g＝1，θo）Pr（｛）g＝11θo）十Sn（To　i｛）2＝0，θo）Pr（｛）g・＝Olθo

　　　　　　　　　P。・Sn（T。IDR　＝＝　1，θ。）　　P。e－H・（T°）

　　　　　－　p．Sn（Tc）1｛）g＝1，θo）十1－」Pn　　　pn　e－Hn（2「b）→－1－Pn

B．4，B．5式の証明

　記号の簡略化のため、関数瑞，Rを次のように定義しておく。

　　　　　　　　　　＆（θ，θ。）・－E［ln（θ；δ晒）；δ9臨，θ・1

　　　　　　　　　　R（θ，θ。）・一碑（θ；δ£1勾；D21Tn・θ・］

　　　り1．1（θ；T）＝Q（θ，θ。）－R（θ，θ・）の証明
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（B．6）

（B．7）



　1≦n≦Mすなわちdn＝1の時、

　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A
　　　　　　　　　　Ln（θ；Tn）＝fn（T．　1θ）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　Pr（vn＝｛）91T．，θ）fn（T．　le）

　　　　　　　　　　　　　　＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ハ
　　　　　　　　　　　　　　　　　Pr（Vn＝｛）91Tn，θ）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A
　　　　　　　　　　　　　　　　　fn（Tn，091θ）　　Ln（e；　Tn，D9）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A

　　　　　　　　　　　　　　　Pr（vn＝｛）21Tn，θ）　　Ln（θ；　D21Tn）

　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A
　　　　　　　　　　　∴ln（θ；Tn）－ln（ρ；Tn，D9）－1・（θ；DglT・）

　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　●．．　　ln（θ；Tn）：＝（？n（θ，θo）－Rn（θ，θo）

　なおこの式はあきらかに、1≦n≦Mすなわちdn＝1の時も成立する。

　　　　　　　　　　　　　　　　　り　　　　　　　　　　　　　∴z（θ；T）：Q（θ，θ・！－R（θ・θ・）

　　　　　　　　　　　　　　　ゆ　　　　　　　　　　　　　　　　　ゆ2．Q（θ，θo）≧Q（θo，θo）⇒乏（θ；T）≧乏（θo；T）の証明

　まずJensenめ不等式［87，　p．326】より

Rn（θ，θ。）－Rn（θ。，θ。）－E［e．（θ；b2　IT。）　一　en（θ・；691鑑）；囎・θ・｝

　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　－E［1・9講鴇；δ91Tn・θ・］

　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　≦1・gE［講鴇；・91Tn，θ・］

　　　　　　　　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　－1・9／講器P・（　　　Ao21Tn，θ。）dDR・一・

　　　　　　　　　　　　　92

（B．8）



　　　　　　　　　　　　・°・　　」監（θ，θ0）≦Rn（θ0，θ0）

また、逆の不等号も同様に成立する。

゜°求@　Rn（θ，θ0）　≧1【ln（θ0，θ0）

’° D　Rn（θ，θo）＝＝Rn（θo，θo），　　n＝1，2，．．．，N

　　　　　　　　　　　　　　　∴　R（θ，θo）＝R（θo，θo）　　　　　　　　　　　　　　（B・9）

　　したがって与式の成立は、B．8式より明らかである。

　3．gradQ（θ）＝0⇒grade（θ）＝0の証明

　　B．9式よりR（θ，θo）＝R（θo，θo）だから、gradR（θ）＝0である。したがって与式の成

　　立は、B．8式より明らかである。

B．2　杉田・中村・田島のモデルへの適用

　杉田・中村・田島のモデル（モデル0）は次式で定義される。

　　　　　　　　　　　　ん。（tlVn）＝v。An（オ1・。）＝v。λ・σ・ω

　また潜在的試用購買者であるか否かを表す確率的ダミー変数vnは、　Pをパラメータに持

つBernoulli分布Bi（p）に、独立かつ同一に従っている。

　　　　　　　　　　　　　　　Vn～Bi（P），　（i・i・d・）
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したがって、次式の成立は明らかである。

1．dn＝1の時

2．dn＝0の時

Qn（θ，θ・）－1・9λ＋噛一λf，’”　U・（脚・9P

　　　　　　　　Qn（θ，θ・）一一一・2（λ∬仏（t）dt－1・9P）＋（1一唇9）1・9（1－P）

　　　　　　　　　　　－　P・xp（一λ摩砿（t）dt）

　　　　　　　　　　　v”　：P・xp（一λ瓢（t）dt）＋1　一一　P

B．3　本研究のモデルへの適用

　本研究のモデル（モデル1）は次式で定義される。

　　　　　　　　　　hn（tl・。，εn）＝v。h。（tlVn，ε。）＝v。λ（u。　一一・en）

　ただし撹乱項εnは、一様分布σ（0，1）に独立かつ同一に従っている。そしてVnはそれぞ

れ、Pr（Un≧εn）＝U．をパラメータに持つBernoulli分布Bi（Un）に、独立に従っている。

　　　　　　　　　　　　　　　　　Vn～Bi（Un）

　したがって、次式の成立は明らかである。

　1．dnニ1の時

　　　　　　　　’qn（θ，θ。）＝1・9λ＋1・g（Un－・n）一λ（U・一ε・）Tn＋1・g　Un

　　　　　　　　　　　　　　　　　　．’94



2．dn＝0の時

Qn（θ，θ。）一一U2（λ（0。一・。）T・－1・g　On）＋（1・一一　uR）1・9（1－¢）

　　　＿　　　　　U．e一λ（Un一εのTo

　　　Vn＝Onビ・（σ一・・）T・＋1－o　、
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Appendix　C

プログラムおよびアウトプット

　実証分析のコンピュータ・プログラムおよびアウトプヅトの一部を掲載する。6．2．2項で述べたと

おり、本研究の実証分析は、i486　cpuを搭載したパーソナル・コンピュ・一一一・一タ上の汎用統計パッケー

ジSASを用いて行っている。特にこのプログラムは、　SASに含まれるIML（lnteractive　MatriX

Language）［54］という行列演算言語によって記述されている。

C．1 モデル1 （本研究のモデル）

C．1．1 プログラム

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

！＊　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＊！

＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊

！
1
1
！
！
！
！
！
！
！
！
ノ

　　ML－Esti！nation　of　SNT2　model　using’聾LP　subrutine
　　　r■一■P一舳一一零殉一噛一〇一一一鴨一■鞘昂■◎弓■騨一■齢■’一●口r騨一一一〇一■｝一一一聯一一●■齢一■口｝一

　　　　　　（　with　output　formatted　for　Lotus－123　）

bXn　3　bO　寺　（　b　1＊heavy2　＋　，．．＋　b5＊jk＋b7＊isユem　）　ノ　kakem

Uflagz・1　Un　3　1　－　eXp（－bXn）
Uf　l　ag32　　U夏　3　1　－　exp（　－exp（bXn）　）

uflag33　　un　＝　1　1　（　1　＋　exp（－bXn）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　prograirilned　by　TAJIMA，　Hirokazu　（AA　o噂，）

！
！
！
1
！
！
！
ノ
1
！
ノ
！

＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

Zmacro　snt2（itemno，　Uflag）；　・

器ek譲暮τ2二。溜？諺ま芸撒。撫駕a鎧乙、。、欲。38、

data　i81e；　8et　dei．hzdataStitemmo．；　keep　igle1－i81e38；

P「oc　im1；　reset　n◎print　linesi2e3180；
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！＊＊＊轡＊＊＊＊excbange　SムS－data8et　int。　matrix＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

use　deユ．hzdata＆itemno．；
　　　　read　all　var｛heavy2　10ya12　toku2　dy　jk｝　into　behav；
　　　　　　　　　　　　　vaz°｛1ζake澱｝　in七〇　kaユ【e澱；　　　　read　　　　　　　　　aユユ

　　　　read　all　var｛islem｝　into　isle皿；
　　　　read　all　var｛t｝　　　　　into　Tn；
　　　　　　　　　　　　　vaτ｛d｝　　　　　into　dn；　　　　read　all
use　kake；　read　all　into　kake；
use　i81e；read　all　into　i81e；
use　dei・actua1＆itemno．；　read　all　into　actual；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　constant　variables　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

Uflag　＝　＆Ufユag．；

盟　＝　1　＋　（　1　＋　nco1（　behav　日　islem　）　）；

N3nr。w（behav）；
TO自13；
Tmax　＝　38；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　initiaユize　parameters　（　a＝para［1］　）　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

99「錨i垂i、3轟1”・・）・

　　　　　　　　　　　　　　り
　　　　para－ini［㎜］冨unif。m（0）；
　　　　end；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　utility　function　I3Un鱒　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊象＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊1

start　Un（kakem，　islem，　para）　globa1（N，　M，　behav，　Uflag）；
　　　　bXn　魯para［2］　＋　（　（　behav　日　isle孤　）　＊　para‘［3：｝1］　）　＃　kakem　＃＃　（－1）；

　　　　if　Uflag　＝　1　then　Un　3　1　－　exp（－bXn）；

　　　　if　Uflag　亀　2　then　U夏　3　1　－　exp（　－exp（bXn）　）；

　　　　if　ぴfユag　9　3　the且　U箆　3　ユ　1　（　1　＋　exp（－bXn）　）∫

　　　　return（Un）；

　　　　finish；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊define　density　functi。n・’fn。’＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

start　fn（t，　Un，　para）；
　　　　1孤d　嵩　exp（　。para［1コ　）l

　　　　fn　；　（　1　－　（1＋1md＃Un＃t）　蔀　exp（－lmd＃Un＃t）　）　器　（　1md＃　t　響蕗　2　）　蓄響　（－1）；

　　　　retu士n（f夏）；

　　　　finish；！

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　disaggregate　lo9－1ikelihood　function　lllogLnl9＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

stanrt　logl、夏（para）　globa1（kakem，　i81em，　dn，　TO，　Tn）；

　　　　1md　電　eXP（　－para［1］　）；

　　　　Uロ　8　Un（kakem，　islem，　para）；

　　　　Sn　＝　（　1　－　exp（－lmd＃Un＃TO）　）　蓄　（　1md　＃　TO　）　蓄蕃　（。1）　＋　1　－　Un；

10gLn　3　10g（　fn（T夏，　Un，　para）　）　蓄　（　dn　留　1　）　＋　10g（　Sn　）　蔀　（　dn　8　0　）；

　　　　return（10gLn）；
　　　　finish；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　aggregate　lo9－1ikeliho◎d　function　鱒10gL師　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

starし　10gL（para）；

　　　　10gL　3　sum（　10gL夏（para）　）；

　　　　return（10gL）；

　　　　finish；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　optimi竃e　parameters　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

ca尋l　nlpnrr（rc，　para＿est，　日10gL19，　para－ini，　｛1　2｝）；

prエnt　rc；

ノ＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　compute　Hesse　raatrix　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

caユ1　nlpfdd（10gL，　grad，　Hes8e，　量，ユogL　8，，　para＿，　est）；
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1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　cornput　e　t－value　of　parameter8　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊1

if　det（Hesse）＝O
　　　then　do；

　　　　　　　print　ttERROR：Hesse行列が特異Il；
　　　　　　　tvalue＝j（1，　M，．）；
　　　　　　　　end；　　　　．

　　　else　do；
　　　　　　　diaginvH　呂　diag（　inv（Hesse）　）［＋，　］；

　　　　　　　’f　aeK≦。d譜’nvH》3°）

　　　　　　　　　　　　　　　print”ERROR：逆Hesse行列の或る対角成分が非負゜1；
　　　　　　　　　　　　　　　tvalue＝j（1，　M，．）；

　　　　　　　　　　　　　　　end；

　　　　　　　　　　　else　tvalue　昌　para－est　＃　sqrt（。diaginvH）＃＃（。1）；
　　　　　　　end；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　compute　foτecasts　lldpt鱒　and　ultimate　penetration　ogpl9＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

dpt　昌　j（Tmax，1，．）；

d°t券Mtl撫澗E：：1…
　　　Un2　富　Un（kakern2，　islem2，　para＿es七）；

　　　　if　tt　＝　13　thezl　p　＝　Un2［：］；

　　　fnt　＝　fn（tt，　Un2，　para－est）；

　　　dpt［tt］　＝　fnt［：］；

　　　　end；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　compute　mse，　mae　and　Thei1，s　U　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

mseO　3　（　actua1　＃＃　2　）［（TO＋1）：Tmax］［：］；
孤seユ　3　（　dpt　　＃＃　2　）［（TO＋1）：・Tmax］［L：］；

皿se　　留　（　（　actua1　－　dpt　）　＃＃　2　）［（TO＋1）：Tmax］［；］・；

皿ae　3　abs（　actua1　。　dpt　）［（TO＋1）：Tmax］［：］；

Thei1　3　sqrt（mse）　！　（　s（lrt（mseO）　寺　s（lrt（mse1）　）；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　print　parameters　and　forecasts　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

output　3　j（　2＊M＋5，　1，　．）；

do　mrn＝1to　M；output［2＊㎜一1］冨para－est［㎜］；end；
do㎜冒1to　M；output［2＊㎜］＝tvalue［㎜］；end；
◎utput［2＊M＋1コ

output［2＊M＋2］

output［2＊”＋3］

output［2＊M＋4］

ouVput［2＊M＋5］

prlnt　output；
print　dpt；

＝10gL；

＝P；
＝Thei1；

＝mse；
＝mae；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　print　disaggregate　log－：Likeliho◎d　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

ユogL＿ini　＝　ユogLn（para＿ini）；

10gL＿est　謬　ユogLn（para＿e8t）；

print　dn［f　ormat亀2．］　Tn［format33．］　behav［format雷3．］

　　　　　　kakem［format＝5．2］　islem［fomat竈5．2〕　10gL－i夏i　logL＿est；

quit；
’／，mend　snt2；

Zsnt2（7，3）；
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C．1。2 アウトプット

　　　　　　　　　　　　Optimization　Start
　　　　　　　　　　　　Pararneter　Estimates
一　一　一　一一一　●曹一　一〇一　一　一　一　一　9　－　o－一一〇一　一一一　一一　一　一　〇　一一　瞬　曙　一　〇　一一偶嫡

　　　Parameter　　　　　Estimate　　　　　Gradient
－一一　一　一　一　〇　一費一　一一一　一一讐〇一陶一　一　●　一　一　一　一〇　一　舳　一一　韓　聯一　一　＿　＿　＿　噛　一　一●

1
2
3
4
5
6
°
7
8

Value

Optlmlzatエon　Start：
Maximu皿　Gradient

Newton－・Raph80n　Rid　e
Without

Number

　　　．　　　　　，

X1　　　　　　　　　　0．451885
×2　　　　　　　　　　　0．660310

×3　　　　　　　　　　　0．187416

×4　　　　　　　　　　　0．718735

×5　　　　　　　　　　　0．411923

×6　　　　　　　　　　　0．907743
×7　　　　　　　　　　　　0．278676

×8　　　　　　　　　　　0．074218

0f　Obj　ective　Function　＝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　P。。。m。・。。§。a・、ng

of　Parameter　Estimate8

　　　・

Iter　rest
　　　1＊　　0

　　　2　　　0

　　　3　　　0

　　　4　　　0

　　　5　　　0

　　　6　　　0

　　　7　　　0

　　　8　　　0

　　　9　　　0

　　10　　　0

　　11　　　0

nfun
　　　2

　　　3

　　　4

　　　5

　　　6

　　　7

　　　8

　　　9

　　10

　　11

　　12

　　　74．137377
　　－78．812648
　　－41．913977
　　　31．545539
　　－34．652494
　　－41，110923
　　－15．401842
　　－10．421058

－264．9110817

Optlmization

Element＝

act
　　o

　　o

　　o

　　O

　　O

　　O

　　o

　　o

　　o

　　O

　　O

Active
　　　　　　o
　「

　　OP七crit
－174．3422
－123．7257
－t12．4493
。105．0373
－101．0341
　－99．3175
　－98．8082
　－98．6985
　・－98．6912

　噛98．6911
　－98．6911

　　　302907400

Constraints＝
．OOO

●

2097152　Criterion＝　－9．943619121E60

difcrit　maxgrad
90．5689　　52．　　　　　　　　　　　　661

　50．6165　　　8．863
　11．2764　　　6．OO7
　　7．4120　　　2．753

　　4．OO32　　　1．061

　　1．7166　　0．464
　　0．5093　　　0．246
　　0．1096　　0．0740
　0．00736　　0．0073
0．000107　0．OOO27
5．711E。80．00002

Optimizatioa　Result3：　工teration8＝　851979　Function
Kessiall　Calls昌　1352073248
Active　Constraints＝　－1405446712X　Criterion＝　O．OOOO243
Maximum　Gradient　Element＝　O　Ridge＝　1．02E－202

NOTE：　GCONV　convergence　cギiterion　satisfied．

　　　　　　　　　　　OB　　　　　　　　　　　　　timization　Results

　　　　　　　　　　　　　arameter　Estimates
－　一　一　一　一　●　－　O　o　一　一　鱈　一　一　一　騨　一　〇　一一　印　一　一　一　一　一一　一　嚇　一　〇　働　騨o　一　騨　一　一　吻　〇　－　o

　　　Parameter　　　　　Estimate　　　　　Gradient
－　一　一　一　一　●　｝　一　陶　一　一一　一　一　一　一　一　〇　一　一　一　鴨　⇔　一　一　〇　一　一　一　，　一　噂　需　ロ　ー　－　o　－　一　一　一鱒

　　　1

　　　2

　　　3

　　　4

　　　5

　　　6

　　　7

　　　8

Value

1
2
3
4
5
6
7
8
　
f

X
X
X
X
X
X
X
X
O

　　　　　　　　　　　1．632944

　　　　　　　　　　－4．811144

　　　　　　　　　　。2．222856

　　　　　　　　　　　0．465846

　　　　　　　　　　　0．438357

　　　　　　　　　　　3．489630

　　　　　　　　　　　3．332718

　　　　　　　　　　　4．813195

0bj　ective　F’unction　轟

一〇．OOOO17345
－0．000005607
－O．OOOOO5461
－0．OOOO24277
　0．000009441
－O．OOOOO3092
－0．OOOOO4047
－O．OOOOO7846

－98．69107575

ridge
128．0
32．000
8．000
2．000
0．500
0．125
0．0313
　　　　　0

　　　　　0

　　　　　0

　　　　　0

　　Calls＝

　　rho
1。691
1．291
1．564
1．433
1．376
1．304
1．260
1．134
1．082
1．014
0．944

12
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C2 モデル0 （杉田・中村・田島のモデル）

C．2．1 プログラム

＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊

1
！
！
！
！
－
！
！
！

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

！＊　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＊！
　　　　　　MLrEstimation　of　SNTI　model　using　NLP　subrutine
　　　　　　O　の　一　一　一　一　一　一　層　●　騨　一　〇　一　鱒　O　●　一　一　の　一　一　一　一　一　一　一　一　一　噸　　〇　一　一　駒　髄　一　一　一　騨　O　－　一　●　〇　一　一　購

Un
Wn（t）

　（　with　output　formatted　for　Lotus－123　）

＝bO　＋　b1＊heavy2　＋　．．．　＋　b5＊jk

＝　－　b6＊kake（t）　＋　b7＊isle（t）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　progra㎜ed　by　TAJIMA，　Hirokazu　（＾＿＾；）

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

’／，macr◎SNT　1（iternno）；

title，tSNTI　model：iternno＝＆ite㎜o．19；
data　kake；　set　dei．hzdata＆i七errmo．；　keep　kakel－kake38；
data　i81e；　βet　dei．hzdatakitemno．；　keep　isle1－isle38；

proc　im1；　re8et　noprint　linesize呂180；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　exchange　SAS－da七aset　into皿atrix　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

use　dei．hzdata＆ite㎜o．；
　　　　read　all　var｛heavy2　10yal2　toku2　dy　jk｝　into　behav；
　　　　read　a：Ll　var｛t｝　into　Tn；

　　　　read　all　var｛d｝　into　dn；
use　kake；　read　aユユ　in七〇　kake；

u8e　i81e；read　all　into　isle；
u8e　dei．actualaiternno．；read　all　into　actua1；

ノ＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　const　ant　variables　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

醤：A。8。1、9、嫉゜1（behav）＋2）・

TO＝13；
Tmax＝39；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊initialize　parameters（P3para［1］）＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

para－ini　雷　j（1，　M，　．）；

do㎜昌1to　M；
　　　　para．　ini［㎜］雷uniform（0）；
　　　　end；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　def　ine　time。independent　utiユity　function　ttUntl＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

8tart　Un（para）　globa1（N，　M，　behav）；
　　　　Un　3　（　j（N，　1，　1）　目　behav　）　＊　para‘［2：（M－2）ユ；

　　　　return（U夏）；

　　　　finish；

ノ＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　time匂dependent　utility　function　ttWn（t）°9＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

start　Wn（t，　para）　globa1（N，　M，　kake，　i81e）；
＿i8P＿　＝　j（N，　2，　．）；　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・

do　nn島1、to　N；
－i8P＿［m，　1］　3　kake［m，　t［nn］］；

＿i8p－［nn，　2］　＝　isle［nn，　t［nnコ］；

end；
　　　Wn　s　－i8P＿　＊　para‘［（M－1）：M］；

　　　return（Wn）；

！
！
ノ
ノ
ノ
！
！
ノ
」
！

＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
＊
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finish；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　defille　cumulative　of　exponential－utility　ttZn（t）巳1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

start　Zn（t，　para）　globa1（N　M，　kake，　isle）；
＊　if　nrow（t）　＝　1　then　t　3　j（N，　1，　t）；

＿cumWn－　・詔　j（N，　1，　0）；

織：1　：9　et．．］、

－cumWn－［m］＝－cumWn－［㎜］
　　　　　　　　　　　＋（kake［㎜，　tt］llisle［m，　tt］）＊para‘［M－1：M］；
end；
end；
Zn　呂　exp（　Uh（para）　）　＃　exp（　＿，　cumWn＿　）；

re加rn（Zn）；
finish；　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊define　density　f皿cti。n　l’f夏11＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

start　f夏（t，　para）；

fn　雷　para［i］　＊　exp（Un（para）　）　蔀　exp（　Wn（t，　para）　）　盤　exp（　。Zn（t，　para）　）；

　　　return（fn）；

　　　finish；

鑑＊歪ll歪盃（鵠eg諸ぞ讃a盤）｝°9帰1’ke1’h°°d　f　ct’°n　8’1°gLn”＊＊㈱＊＊㈱！

logfn　＝　109（　para［1］　）　＋　Un（para）　＋　Wn（Tn，　para）　－　Zn（Tn，　para）；

Sn魯paτa［1］　＊　exp（　－ZI1（TI1，　para）　）　千　1　－para［1］；

logl、n　＝　10gfn　＃　（d㎞＝1）　＋　10g（Sn）　＃　（dn＝O）；

　　　return（10gl・11）；

　　　finish；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　define　aggregate　log－：Likelihood　function　”10gLt量　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

start　logL（para）；
　　　10gL　＝　s㎜（　109正・n（para）　）；

　　　return（10gI・）；

　　　finish；

ノ＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　optimize　pararneters　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊1

blc　＝　｛　O，　1｝　ll　j（2，　M夢1，　．）；　　　　　！＊　　　O　《＝　p　＝　para［1］　く雷　1；　constraint　　　＊！

ca尋l　nlpnrr（rc，　para＿est，　°’10gLt，，　para＿ini，　｛1　2｝，　blc）；

prlnt　rc；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　compute　Hesse　matrix＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

ca1ユnlpfdd（ユogL，　grad，　Hesse，　ltユogLt，，　para＿est）；

1＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　compute　t－value　of　parameters　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

if　det（Hesse）　＝　O
　　　　then　do；

　　　　　　　print，’ERROR：Hesse行列が特異’；
　　　　　　　tvalue　呂　j（1，　M，　．）；

　　　　　　　　end；

　　　　else　do；

　　　　　　　diaginvH　＝　diag（　inv（Hesse）　）［＋，　］；

　　　　　　　　’f　aeK≦。響nvH》冒゜）

　　　　　　　　　　　　　　　print’IERROR：逆Hesse行列の或る対角成分が非負”；
　　　　　　　　　　　　　　　tvaユue＝j（1，　M，　．）；

　　　　　　　　　　　　　　　end；

　　　　　　　　　　　else　tvaユue　＝para＿est　＃　sqrt（一・diaginvH）＃＃（－1）；
　　　　　　　end；

ノ＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　compute　forecasts　ttdpt”　and　ultiraate　penetration　ltpti＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊ノ

dpt　＝　j（Tmax，1，．）；
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d◎　tt　3　1　to　Trnax；
　　　　dpt［tt］　＝　fn（tt，

　　　　end；

para－est）［：］；

ノ＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊co皿pute　mse，皿ae　and　Thei1，s　U＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

mseO　3　（　actua1　＃＃　2　）［（TO＋1）：Tmax］［：］；
皿se1　＝　（　dpt　　＃＃　2　）［（TO＋1）：Tmax］［：］；

mse　　自　（　（　actua1　－　dpt　）　＃＃　2　）［（TO＋1）：Tmax］［：］；

mae　　＝　abs（　actua1　－　dpt　）［（TO＋1）：Tmax］［：］；

Thei1　＝　s｛1rt（m8e）　！　（　sqrt（皿seO）　＋　sqrt（皿se1）　）；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊print　parameters　and　forecasts　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊！

output　＝　j（　2＊M＋4，　1，　．）；

do㎜＝2to　M；output［2＊㎜。3］＝para．est［㎜］；end；
do㎜冒2to　M；output［2＊㎜一2］＝tvalue［㎜コ；end；
output［2＊M－1］

output［2＊M］

output［2＊M＋1］

output［2＊M＋2］

output［2＊M＋3］

output［2＊M＋4］
　　．prユnt　output；
print　dpt；

呂para＿est［1］；

呂tvalue［1コ；

雷1◎gL；

雷Thei1；

＝mse；
＝mae；

！＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊　print　di8aggregate　log－1ikelihood　＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊1

10gl・＿ini　3　10gI・n（para＿ini）；

10gL－est　＝　10gLn（para－est）；
print　dn［format＝2．］　Tn［format＝3．］　behav［format33．］　：LogL＿ini　logL＿est；

quit；
’／，mend　SNTI；

ZSNTI（1）；
ZSNT1（3）；
ZSNT1（7）；

C．2．2 アウトプット

Optimization　Start
Parameter　Estimates

一　一　　●　　一　一　　一　　一　　一　願　　一　　騨　脚　　”　　一　　一　零　　一　　〇　　一　口　　o　卿　　一　一　　卿　　一　一　　一　　一　　一　一　　一　　一　　一　一　　〇　　－　　o　　囎

Pararneter Estimate Gradient
一　一　〇　一　一　一　一　一　〇　一　　一　一　一　一　一　一　一　　一　　一　〇　一　一　一　一　一　一　一　一　印　一　一　一　〇　－　o　一　一　両　一

1BO
2Bl
3B2
4B3
5B4
6B5
7B6
8B7
9P

0．476612
0．083165
0．208518
0．090848
0．127931
0．789078
0．319021
0．114532
0．355479

一318．764226
－200．188981
　－63．955535
　　23．316753
－143．300128
－171．777486
　295．698032
　－62．876944
。214．285608

Value　of　Obj　ective　Function　雷　一427．0813413

靱t鑑呈翻君。R畿。呈聖藍i聖圭棄ati°n

Minimum　Iterations　　．　．　．　．　，　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．

Maximum　Iterati◎n8　　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．

　　6553600
660734077
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Max　imum　Function　Calls．　．　．

ABSGTOL　Gradient　Criterion
GTOI．　Gradient　Criterion　．　．
GTOL2　Gradient　Criterion　　．
ABSFTOL　Function　Criteri◎n
FTOI、　Function　Criterion　．　．
FTOL2　Function　Criterion　　．
FSIZE　Parameter　．　．　．　．　．　．

会￥言釜T呈k。i謡諜tε蓋蝿灘e
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Appendix　D

原データおよび家計別の対数尤度

実証分析で用いた原データおよび各モデルの家計別の対数尤度を掲載する。なお表頭ID意味は次

の通りである（詳しくは6．1，3，6．2．1項を参照のこと）。

表頭　　意味

　n
　Tn
　dn，

　Xl

　X2
　×3

×4，X5

KAKE

ISLE

modell

modelO

家計の通し番号（1～200）

試用購買時期（38週以内に試用購買しなかった時は欠損値）

13週以内に試用購買を行ったか否かを表すダミー変数

ヘビーユーザー度

ロイヤルユーザー度

特売反応度

店舗ダミー

価格掛率

エンド陳列ダミー

モデル1（本研究のモデル）の対数尤度

モデル0（杉田・中村・田島のモデル）の対数尤度
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