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点を当てる。購買時期とは、消費者が前回商品
を購買してからどのくらい時間が経過してから
再度商品を購買するのかであり、購買時期の分
析 は 購 買 間 隔 モ デ ル (Interpurchase-Timing 
Model) や購買タイミングモデル (Purchase-
Timing Model) などと呼ばれている。購買間隔
モデルはマーケティング・サイエンス分野では
重要なテーマの一つであり、販促プロモーショ
ンにより他社への離反などを防いだり、自社店
舗への来店時期を早めることができる、などを
データから明らかにすることができる。本研究
では、購買間隔データの特性について整理する
とともに、購買間隔データを扱う統計モデルに
ついて紹介する。購買間隔モデルでは、時間の
長さを従属変数とした解析を行うため、生存時
間解析が一般的に利用される。生存時間解析の
利点として、時間データに特徴的な打切り構造
を考慮できる、価格やプロモーションといった
マーケティング変数の効果を含めることができ
る、といった点があげられる。また、本研究は
購買間隔モデルの系譜と発展についてのレ
ビューを行うとともに体系的にまとめることも
目的としている。なお、顧客関係性管理におい
ても、消費者の購買頻度を扱うことがあり、購
買間隔モデルと非常に近しい分野ではあるが、
本研究では顧客関係性管理における諸モデルは
割愛する。また、実証分析では近年のマーケ
ティング分析でよく利用されるベイズ統計学を
用いた様々な購買間隔モデルを実際のマーケ
ティングデータに適用し、考察を行う。

1　はじめに

　近年、マーケティング・データ環境が非常に
豊かになってきており、店頭における商品の購
買履歴や、パソコンを利用したインターネット
上でのサイト閲覧・購買履歴、スマートフォン
を利用したアプリ利用履歴や位置情報など、多
種多様なデータが利用可能になってきている。
企業はこれらのデータを有効活用して、マーケ
ティング意思決定や消費者との関係強化などを
はかっている。特に購買履歴データに消費者
ID と属性を付与した ID 付 POS データは、い
つ、誰が、何を、いくらで、何個購入したのか
という経時的な購買履歴を記録しており、これ
を分析することでどのような属性の消費者がど
の商品をどれだけの頻度で購入するのかなどを
把握することができる。ID 付 POS データは、
チラシの配布や値引きプロモーション等の店舗
側の情報を入手できるという利点があるが、特
定の店舗における購買履歴を収集しているため
競合店舗における購買履歴は一般的には記録さ
れていない。そのため、競合店舗の利用などを
分析する際にはスキャン・パネルデータが利用
される。スキャン・パネルデータは、店舗では
なく消費者の購買行動の把握に焦点を当ててい
るため、自社店舗だけではなく競合店舗におけ
る購買履歴も記録されているのが特徴である。
このような ID 付 POS データやスキャン・パ
ネルデータを利用して、消費者の購買行動の解
明を目的とした研究がマーケティング・サイエ
ンスでは蓄積されてきている。
　本研究では消費者の購買時期のモデル化に焦
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２　購買間隔データと統計モデル

２．１　購買間隔の特性
　購買間隔モデルでは、前回に購買した時点か
ら 次 に 購 買 す る ま で の 経 過 時 間（Duration 
Time）を分析対象（従属変数）とし、多くは
経過日数を扱う。図 1 に購買間隔のイメージを
示す。矢印の範囲の観測期間は、例えば購買履
歴データを記録している期間であり、それ以外
の期間に製品をいつ購入したかをデータから判
断することはできない。例えば、顧客 1 は観測
開始前のどのタイミングで購買をしているかは

わからない。一方で顧客 3 は、観測終了時点で
商品を購入していないが、その後すぐに購買し
ている可能性もあるし、逆にその後は購買して
いない可能性もある。このような観測期間外で
購買が発生している場合を打ち切りデータ

（Censored Data）といい、顧客 1 のような状況
を左打ち切り（Left Censored）、顧客 3 のよう
な状況を右打ち切り（Right Censored）と呼
ぶ。
　次に、購買間隔データの特性を示す。図 2 は
Igari and Hoshino（2017）で用いられた tissue/
toilet paper 商品の購買間隔の分布である。購

図１　購買間隔のイメージ
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図２　Tissue/Toilet Paper 商品の購買間隔の分布（Igari and Hoshino, 2017 を転載）
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グでは消費者の購買を、それぞれイベント発生
と定義することが多い。生存時間解析について
は、Klein and Moeschberger（2003） や
Hosmer etal.（2011） な ど に 詳 し い。 ま た、
マーケティング分野において生存時間解析を広
く 紹 介 し た 文 献 と し て は、Chintagunta and 
Dong（2006）や里村（2015）、佐藤（2015）が
ある。
　生存時間解析では、ハザード関数と生存関数
の 2 つを考える。ハザード関数とは、時点 t ま
でイベントが発生していないという条件の下で
次の瞬間にイベントが発生する度合いを表す。
一方で、生存関数は時点 t までイベントが発生
しない確率を表す。本研究では生存時間解析で
最も代表的な方法である比例ハザードモデル

（Proportional Hazard Model）を考える。
　ハザード関数 h(t) は、

 （1）

と表す。ここで、h0(t) は時間の経過によるイ
ベントの発生のしやすさの基準を表すベースラ
インハザード関数である。また、一般的には x 
を共変量、b をその係数として、

 (2)

とする。なお、係数 bは、正の場合に購買時
期を早め、負の場合に購買時期を遅くすると解
釈する。そのため生存時間解析を利用した購買
間隔モデルでは、価格は負の係数に、販促プロ
モーション等は正の係数になることが期待され
る。また、b は定数項に相当するが、モデル

（仮定する確率分布）によっては exp の中には
含めず、ベースラインハザード関数に含めるこ
ともある。ベースラインハザード関数 h0(t) に
は確率分布を仮定したパラメトリックモデル
と、特定の確率分布を仮定しないセミパラメト
リックモデルが利用可能である。セミパラメト
リックモデルでは、Cox 比例ハザードモデル

（Cox,1972）が一般的である。また、パラメト
リックモデルでは、以下の確率分布がよく利用
される。
　・指数分布：
　・ワイブル分布：

買間隔は次に購買が発生するまでの継続時間で
あることから、非負である（0 より大きいプラ
スの値をとる）。また、商品カテゴリの利用頻
度に関係して比較的 0 の近くに購買が集中し、
時間の経過が長くなるにつれて、購買は少なく
なることが多い。図から、tissue/toilet paper 
商品カテゴリは前回購買から 10 日前後の購買
発生が多く、その後は時間の経過により購買発
生回数は少なくなっており、右に歪んだ分布と
なっている。また、購買履歴データは観測期間
が決まっており、期間外の購買発生はデータと
して記録されていない。そのため、購買間隔
データは打ち切りが生じてしまい、打ち切りを
適切に扱う必要がある。
　このような量的データを分析する際には、回
帰分析の利用がまず考えられるが、購買間隔
データに回帰分析を利用することには問題があ
る。まず、図 2 のように一般的に購買間隔の
データは正規分布に従わないことから、正規性
を仮定している回帰分析の利用はふさわしくな
い。また、回帰分析では打ち切りの構造を考慮
することはできない。次に、打ち切りを考慮し
た Tobit 回 帰 分 析 の 利 用 が 考 え ら れ る が、
Tobit 回帰分析も正規性を仮定している点では
回帰分析と同じである。その他には、打ち切ら
れたデータを除いた解析も考えられるが、その
場 合 は 選 択 バ イ ア ス（e.g., Heckman, 1977）
等の問題が生じることが知られている。また、
ある一定時間（例えば 1 ヶ月）に購買が発生し
たかどうかを従属変数とした 2 項選択モデル

（ロジスティック回帰分析等）も考えられるが、
その場合は継続時間の長さを予測できない、と
いった問題が生じる。そのため、購買間隔など
の継続時間を従属変数とする場合は、生存時間
解析が一般的に利用される。

２．２　生存時間解析
　生存時間解析（Survival Analysis）は、イベ
ントが発生するまでの時間を従属変数とした統
計解析手法であり、生物統計、医学統計、経済
学やマーケティングなど、さまざまな分野で応
用されている。イベントとは興味のある事象で
あり、医学等では患者の死亡を、マーケティン
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特にマーケティングでは、共変量の係数にも異
質性を認めるモデルも利用されている。
　Frailty モデルでは、

 (6)

として、si(>0) をハザード関数に含めること
で異質性を考慮可能である。なお、si は連続
的な確率変数であり、ガンマ分布を仮定するこ
とが多い (e.g., Ibrahim et al., 2005)。
　また、si を exp の中に含めることで、

　  (7)
と表現することもできる。ここで、-∞<bi<∞
となることから、bi には正規分布を仮定する
ことで扱いが容易になる (Ibrahim et al.,2005)。
　また、共変量の係数 bk にも異質性を導入し、

 (8)

とするモデルもある。ここで、(bi,bi1, ..., biK)' 

=bi として、一般的には多変量正規分布を仮
定する。
　また、bi や bi などの異質性をモデルに含め
る際はベイズ統計学を利用することが多い。ベ
イズ統計学では、事前分布と尤度関数から事後
分布を構成し、一般的にはマルコフ連鎖モンテ
カ ル ロ（Markov chain Monte Carlo; MCMC）
法を利用して母数の推論を行う。MCMC 法を
利用することで、数値最適化を行わずに母数を
推定することが可能となり、複雑なモデルにも
応用しやすい。また、異質性を含めたモデルで
は、尤度を計算する際に異質性（潜在変数）を
積分消去する必要があるが、MCMC 法では
データ拡大法（Tanner and Wei, 1987; Albert 
and Chib, 1993）を利用して、潜在変数も通常
の母数と同様にサンプリングが可能であるとい
う 利 点 が あ る。 ベ イ ズ 統 計 学 に つ い て は
Gelman et al.（2013）が、生存時間解析のベイ
ズ推定については Ibrahim et al.（2005）が詳
しい。本研究では、消費者異質性を導入したベ
イズ統計学による購買間隔モデルに関する実証
分析を行う。

　・対数ロジスティック分布：

　・指数べき分布：
1 つめの指数分布のハザード関数は時間 t には
依存しない。つまり、ある時点におけるイベン
トの発生のしやすさは、すでにどれだけの時間
が経過したかには影響されない 1）モデルであ
り、分析対象がこれに適しているか注意する必
要がある。一方で、ワイブル分布や対数ロジス
ティック分布、指数べき分布は、形状パラメー
タ aにより、時間の経過によるイベントの発
生のしやすさを表現することができる。
　生存関数 S(t) は、

 (3)

と表現される。
　ここで、ハザード関数と生存関数を掛け合わ
せて確率密度関数 f(t) を計算する。

 (4)

　消費者 i(i=1, ..., n) の購買間隔 ti に対する
比例ハザードモデルの尤度関数は、一般的に右
打ち切りを考慮して

 (5)

と表現される。ここで、dは観測期間内にイベ
ントが発生する場合に 1 を、観測期間内にイ
ベントが発生しない場合には 0 をとる打ち切
りインディケータである。母数の推定は、パラ
メトリックモデルでは最尤法を、セミパラメト
リックモデルの場合は部分尤度法を一般的に利
用する。

２．３　消費者異質性の導入とベイズ推定法
　近年のマーケティングでは、消費者異質性が
非常に重要となっており、消費者 1 人 1 人の
母数を推定することが多い (e.g., Rossi et al. 
1996; 阿部・近藤 , 2005; 照井 , 2008)。通常、
このような連続的な異質性を捉えるためには、
変量効果モデルやマルチレベルモデル、一般化
線形混合モデル等が利用される。生存時間解析
では、特に個人 i 固有の母数 ( 定数項に相当 )
を含むモデルを Frailty モデルと呼ぶ。また、
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いことから、モデルの説明力に問題があり、そ
の結果として仮説に反した結果が多く得られて
いる可能性がある。前述のように、時間のデー
タを従属変数として扱う場合、打ち切りを適切
に扱わないと推定結果にはバイアスが生じるこ
と が 知 ら れ て い る。 後 に、Helsen and 
Schmittlein（1993）によって、打ち切りのあ
る場合は回帰分析ではなく生存時間解析を利用
すべきであると指摘されている。

（2） 　生存時間解析による購買間隔モデルの一
般化

　生存時間解析を利用した購買間隔モデルとし
ては Jain and Vilcassim（1991）および Helsen 
and Schmittlein（1993） が 有 名 で あ り、
Seetharaman and Chintagunta（2003） は 包 括
的な実証分析を行っている。
　Jain and Vilcassim（1991）は、共変量として
販促プロモーションといったマーケティング変
数を利用し、観測されない異質性を含めた購買
間 隔 モ デ ル を 提 案 し た。Jain and Vilcassim

（1991）のモデルは、生存時間解析を利用した
今日の購買間隔モデルを一般化した研究とも考
えられる。実証分析としては、スキャン・パネ
ルデータを利用して、インスタントコーヒーと
粉コーヒーの購買を分析した。マーケティング
変数の効果としては、価格や前回の購買数量は
購買時期を遅くすることが、またチラシは購買
時期を概ね早くすることが確認された。しか
し、クーポンについては 2 つのカテゴリで異な
る結果が得られた。なお、指数分布や Erlang
分布、ワイブル分布では実際の購買間隔を表現
するのは難しいことを検証しており、それらを
包含する柔軟な Box-Cox 関数をベースライン
ハザード関数に採用している。
　一方で Helsen and Schmittlein（1993）も同
様に、生存時間解析を利用した購買間隔モデル
を提案した。彼らの研究は、購買間隔モデルに
生存時間解析とそれ以外の方法を用いた場合の
整理と比較をしており、その中で生存時間解析
の利点をまとめている点で、非常に重要であ
る。具体的には、購買間隔モデルを捉える方法
として、（1）継続時間を従属変数とした回帰分

３　購買間隔モデル

３．１　購買間隔モデルの系譜
（1)　初期のアプローチ
　最も初期の購買間隔の分析は、ある期間内に
何回購入するかという購買頻度に対する確率分
布 の フ ィ ッ テ ィ ン グ で あ る。Ehrenberg

（1959）は購買頻度のデータに対して負の 2 項
分 布（Negative Binomial Distribution;NBD）
モデルを利用し、その後 NBD モデルは広く用
いられるようになった。しかし、NBD モデル
は購買頻度にポアソン分布を仮定しており、こ
れを購買間隔モデルに適用すると指数分布を仮
定していることになる。前述のように、指数分
布ではある時点におけるイベントの発生のしや
すさは、経過時間には影響されない（購買直後
でも、1 週間後でも変わらない）モデルであ
り、日用品の購買間隔に応用するには問題があ
る（Chatfield and Goodhard, 1973）。 そ こ で、
Herniter（1971）や Chatfield and Goodhard（1973）
は購買間隔データに対して Erlang 分布 2）を適
用した。また、Gupta（1988）は Erlang 分布
にマーケティング変数の効果を盛り込んだ購買
間隔モデルを提案した。Gupta（1988）は、粉
コーヒーを分析対象とし、チラシ、ディスプレ
イ、値引き、家庭内在庫等をマーケティング変
数として用いた。結果として、チラシやディス
プレイ、値引きは購買時期を早めるが、家庭内
在庫は購買時期を遅くすることが確認された。
　一方で Neslin et al.（1985）は、購買間隔を
従属変数とした回帰分析を提案した。具体的に
は、前回購買からの経過時間を従属変数とし、
クーポン利用、広告（製造側と小売側の 2 つ）、
価格、家庭内在庫等を独立変数とし、トイレッ
トペーパーとコーヒー商品の購買履歴データを
用いて分析を行った。彼らの仮説では、クーポ
ンや広告等のプロモーションは購買時期を早
め、家庭内在庫は購買時期を遅くするというも
のであり、一部のターゲットに絞った解析では
その仮説通りの結果となったが、必ずしも仮説
通りではないことが確認された。彼らの研究で
は、購買間隔の長さを線形回帰分析で扱ってい
るが、決定係数がいずれも 0.1 未満と非常に低
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非購買の場合では、マーケティング変数の効果
が異なるという新しい知見も得られた。彼らの
研究は、生存時間解析を利用した購買間隔モデ
ルの包括的な検証を行っている点で、非常に重
要である。一方で、ベイズ推定法の導入と、
マーケティング・サイエンスで主流となってい
る階層ベイズによる異質性のアプローチが今後
の課題として挙げられている。

（3）　消費者の異質性と繰り返し購買
　購買間隔の長さは、消費者個人や世帯による
異質性が存在すると考えられる。例えば、人数
が多い世帯は間隔が短くなると想定され、単身
世帯は長くなることが想定される。そのため、
これまでのマーケティング・サイエンスの流れ
に沿い、購買間隔モデルにおいても異質性が組
み込まれてきた。特に生存時間解析では、個人
によって異なる効果を含めた Frailty モデルが
標準的に利用されており、消費者（または世
帯）毎の連続的な異質性を考慮するために利用
されている。また、連続的な異質性の背後に
も、連続的な確率分布を利用する場合と、離散
的 な 分 布 を 考 慮 す る 場 合 が あ る。Gupta

（1991）は Erlang 分布を利用したモデルの背後
に連続的な異質性を含めたモデルを提案してい
る。また、Jain and Vilcassim（1991）は、個人
によって異なる定数項が離散的な場合と連続的
な場合の双方を比較しており、異質性の分布は
商品カテゴリによって異なるため、離散的なモ
デ ル の 方 が 良 い と 主 張 し て い る。 ま た、
Allenby et al.（1999）は、一般化ガンマ分布を
用いた生存時間解析に連続的な異質性を導入
し、動的な変化を含めたモデルを提案してい
る。近年のマーケティング・サイエンスでは階
層ベイズモデルを利用して消費者の異質性を考
慮 し た モ デ ル が 標 準 的 に 利 用 さ れ て お り、
Allenby et al.（1999）は購買間隔モデルにおい
てこの形を導入した研究でもある。
　また、潜在クラスモデルを利用してセグメン
トレベルの異質性を組み込んだモデルも提案さ
れ て い る。Seetharaman and Chintagunta

（2003）は、前述のように様々なモデルを比較
する中で、ベースラインハザード関数とマーケ

析、（2）購買間隔がある長さ以上かそうでない
かを従属変数とする 2 項選択モデル、（3）生
存時間解析（比例ハザードモデル）の 3 つを議
論している。しかし彼らは、（1）の回帰分析で
は、打ち切りが存在する場合には独立変数の効
果にバイアスがかかり、また独立変数が時間で
変化する場合に回帰分析では対応できないと指
摘している。一方で（2）の 2 項選択モデルで
は期間の適切な区切りが不明な点や、個人の期
待購買間隔を予測できないといった問題がある
としている。そこで、（3）生存時間解析を利用
することで、打ち切り問題への対処や、時間に
よって変動する共変量を利用することができ、
購買時期を正確に予測できると主張している。
また、クラッカー商品に関するデータを利用し
た実証分析では、価格は購買時期を遅くする
が、値引きは購買時期を早めることが確認され
た。
　その後、マーケティング・サイエンスでは生
存時間解析を利用した購買間隔モデルが主流に
なっていくことになり、様々な蓄積がされる。
特に Seetharaman and Chintagunta（2003）は、
様々な生存時間解析についての包括的な実証分
析を行った。彼らは、（1）連続時間の生存時間
解析と離散時間モデル（離散比例ハザードモデ
ル）3）の比較、（2）様々な確率分布を利用した
パラメトリックモデルの比較、（3）パラメト
リックモデルとセミパラメトリックモデルの比
較、（4）単一イベントモデルと競合リスクモデ
ル 4）の比較、（5）観測されない消費者異質性、
の 5 つについて、洗濯洗剤およびペーパータオ
ルの 2 つの商品カテゴリについて検証を行っ
た。結果から、観測データを利用した場合は連
続時間モデルよりも離散時間モデルの方が適し
ていることが明らかになった。また、パラメト
リックモデルでは、指数べき分布を仮定したモ
デルが、指数分布・Erlang 分布・ワイブル分
布・対数ロジスティック分布を仮定したモデル
よりも適していることを示した。また、セミパ
ラメトリックモデルを利用しても、パラメト
リックモデルと比較して有用な知見は得られな
かった。さらに（4）では、競合リスクモデル
を利用して、前回の購買機会で購買した場合と
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モグラフィック属性とは異なり、価格やクーポ
ンなどの変数は日々変動する。このような変数
は生存時間解析では時間依存共変量（time-
varying covariates）などと呼ばれているが、
生存時間解析において時間依存共変量の扱いは
難しい。なぜならば、生存時間解析では尤度を
構成するために必要な生存関数の計算に、継続
時間の長さの積分計算を含んでおり、連続的な
時間依存共変量を利用することは通常難しいた
めである。そのため、購買間隔モデルでは、共
変量であるマーケティング変数は、購買発生時
点の価格等の情報を用いることが多い（e.g., 
Jain and Vilcassim, 1991; Franses and Paap, 
2001）。
　しかし、消費者は実際には価格の高い時期は
購買を行わず、値引きされているときに購買す
ると考えるのが自然である。このような状況で
有 効 な の は、 離 散 比 例 ハ ザ ー ド モ デ ル

（Discrete-Time Proportional Hazard Model）
または Grouped Hazard モデルと呼ばれる方法
である。離散比例ハザードモデル（Grouped 
ハザードモデル）では、時間を週などの離散時
間の単位に分割し、連続時間を離散時間の和に
変換することで、生存関数の積分計算を和計算
に変換する。
　・一般的な生存関数：

　　　

　・離散比例ハザードモデルの生存関数：

　　　

ここで、

である。
　例えば Seetharaman and Chintagunta（2003）
は、離散比例ハザードモデルにより連続時間を
週別に分割し、週別の価格等を共変量として利
用しており、観測データに対しては離散比例ハ
ザードモデルの方が精度が良いことを示してい
る。また、Seetharaman（2004）は加法リスク
モデル 5）を利用した離散時間型のハザードモ
デルを提案している。Gupta（1991）や Fok et 
al.（2012）は、購買間隔を週別に分割し、時

ティング変数の効果がセグメントによって異な
るモデルを提案し、モデルの説明力が向上する
こ と を 確 認 し た。 ま た、Vakratsas and Bass

（2002）や猪狩・星野（2016）は、購買間隔モ
デルの背後にセグメント別の異質性を仮定し、
さらに消費者（世帯）属性を利用して各消費者

（世帯）がどのセグメントに所属するのかを多
項ロジットモデルにより予測する方法を提案し
ている。セグメントへの所属をモデル化するこ
とで、潜在顧客の属性がわかれば、その人がど
のセグメントに所属するかを予測することがで
きる、という利点がある。
　次に、日用品などの繰り返し購買される場合
を考える。医学で患者の生存時間に焦点を当て
る場合、一度イベント（患者の死亡）が発生す
るとその対象者の観測は終了する。しかし、
マーケティングでは ID 付 POS データやス
キャン・パネルデータを利用することから、そ
の消費者の繰り返しの購買を捉えることができ
る。そのため、本研究で紹介している購買間隔
モデルの文献のほとんどは、繰り返し購買を
扱っている。しかし、これらは同一の消費者に
おける複数の購買間隔は独立として扱うケース
が多く、一度購買が発生したら継続時間は 0 
から再スタートすることになる。そこで一般的
には、消費者異質性を仮定し、Fraitly モデル
によって繰り返しデータからその消費者独自の
母数を推定したり、過去の購買間隔を共変量と
して利用することで考慮する。一方で、確率過
程を利用して、過去の購買間隔を明示的に考慮
する方法もある。Bijiwaard et al.（2006）は計
数過程（Counting Process）を利用した繰り返
し購買間隔モデルを提案した。彼らのモデル
は、購買間隔の各データを独立に扱うのではな
く過去の購買履歴を情報として盛り込め、また
観測開始からの経過時間やカレンダータイムを
考慮できる点に特徴がある。

（4） 　時間によって変動するマーケティング変
数の扱い

　購買間隔モデルでは、価格やクーポン、チラ
シといった様々なマーケティング変数が共変量
として用いられてきた。性別や年齢といったデ
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呼ばれる接合分布を利用して 2 つのカテゴリ
間の関係性を考慮する生存時間解析モデルを提
案した。彼らは、パスタとパスタソース、液体
洗剤と粉洗剤、（缶詰）スープとヨーグルトと
いう商品カテゴリのデータを利用して実証分析
を行った。結果から、ポジティブに関係しあっ
ている商品カテゴリ間では、片方の商品カテゴ
リの値引きが、当該カテゴリともう一方の商品
カテゴリの購買確率をそれぞれ高めることが確
認された。一方で、Park et al.（2014）は、も
し消費者が複数のカテゴリを購買をしているの
であれば、それは次の購買間隔に影響するとし
て、ハザード関数に過去の購買時点における商
品カテゴリの選択を組み込んだモデルを提案し
ている。結果から、多くの商品カテゴリでは、
過去に購入していると間隔が長くなることが確
認されたが、購買間隔への影響がない商品カテ
ゴリも見られた。また、Fok and Paap（2009）
は、購買間隔モデルは商品カテゴリ単位で扱う
ことが多いが、価格等のマーケティング変数の
多くはブランド単位で得られていることから、
ブランドレベルのマーケティング変数を利用し
ながら、カテゴリレベルの購買間隔を扱うモデ
ルを提案している。具体的には、購買間隔とブ
ランド選択の同時モデルを構築し、購買が発生
しない場合の潜在的な消費者の選好を扱うモデ
ルを提案している。
　一方で、ブランド選択構造を組み込んだ購買

間によって変動するマーケティング変数を導入
している（イメージを図 3 に示す）。特に、
Fok et al.（2012）は、生存関数に過去のラグ
を含めることで、プロモーションの短期効果と
長期効果を分離するモデルを提案している。一
方で、ID 付 POS データやスキャンパネルデー
タでは、購買が発生していない場合の価格等の
マーケティング変数は得られていないことも多
く、実際の分析では利用できないこともある。

３．２　購買間隔モデルの拡張
（1） 　複数カテゴリ・ブランド選択を考慮した

購買間隔モデル
　これまでに紹介した購買間隔モデルでは、分
析対象を商品カテゴリとして単一の商品カテゴ
リの購買間隔を分析しているものが多い。しか
し、メーカーや小売は複数の商品を提供してい
ることが多く、一つの商品カテゴリだけではな
く、複数の商品カテゴリで管理する必要があ
る。例えば、パスタ麺とパスタソースなどは、
購買時期が双方に影響しあっており、双方を同
時に管理する方が望ましい。このような複数商
品の購買行動はブランド選択モデルでは広く研
究されている（e.g., Seetharaman et al., 2005）
が、購買間隔モデルへの応用は多くない。
　Chintagunta and Haldar（1998）は 2 つの関
連する商品カテゴリの購買間隔モデルを提案し
た。彼らは、Farlie-Gumbel Morgenstern 族と

図３　時間依存共変量のイメージ（Fok et al. 2012 を参考に筆者作成）
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間隔モデルも提案されている。Vilcassim and 
Jain（1991）および Gönül and Srinivasan（1993）、
Chintagunta（1998）は、マルチステートモデ
ル 6）を利用して、ブランド選択を生存時間解
析で表現している。これにより、ブランド間の
競争構造を把握したり、消費者がバラエティ
シーキング 7）かどうかなどを把握することが
できる。同様に、Wedel et al.（1995）は、時
間を週別に区切った離散時間モデルにセグメン
ト別の異質性を組み込み、ブランドスイッチン
グをマルチステートモデルによって表現するモ
デルを提案した。また、マルチステートモデル
は Leszczyc et al.（2000）により、複数の競合
店舗間の来店間隔の分析にも応用されている。
また、猪狩・星野（2016）はマルチステート
モデルと類似している競合リスクモデル 8）を
利用して、複数のチャネル（EC 購買と店頭購
買）における購買間隔モデルを提案している。

（2）　他社購買を考慮した購買間隔モデル
　店舗レベルの購買記録や、自社のデータベー
ス上に記録されている購買履歴は、自社ブラン
ドや自店舗における購買間隔のみを記録してお
り、競合他社や競合店舗における購買履歴は記
録されていないことが多い。しかし、商品の購
買間隔を考える場合、自社データベース上で記
録されている購買記録の間にもし競合店舗で商
品を購入していれば、それは欠測イベントを含
む不完全な購買間隔データを利用していること
になり、そこから推定された分析結果は誤って

いる可能性が高い（図 4 を参照）。しかし、自
社データベース上では、どの時点に他社購買が
おきているかを示す変数 9）が記録されていな
いため、統計学的に扱いが非常に難しい。
　 そ こ で、Chen and Steckel（2012） お よ び
Igari and Hoshino（2018）は、不完全な購買間
隔データから本来の購買間隔モデルの母数を推
定する方法を提案している。Chen and Steckel

（2012）は、指数分布を仮定したハザードモデ
ルをベースに、観測されている購買間隔が複数
の購買間隔の和からなると考え、Erlang 分布
で表現するモデルを提案している。一方で
Igari and Hoshino（2018）は、観測されている
購買間隔を、1 つの購買間隔からなる観測値と
2 つ以上の購買間隔の和からなる観測値の 2 つ
に分離し、1 つの購買間隔からなる観測値の
データから本来求める母数を推定するモデルを
提案している。しかし、いずれもどの時点に他
社購買がおきているかを示す変数が観測されて
おらず、観測データのみからは母数の推定は難
しいことから、統計的データ融合を活用して、
マクロレベルの情報をモデルに組み込むこと
で、適切にモデルを推定する方法を提案してい
る。Igari and Hoshino（2018）の実証分析の結
果では、他社購買を無視して購買間隔を分析す
ると、価格などのマーケティング変数の効果を
過小評価することを示している。

（3）　インターネットの訪問間隔と購買間隔
　近年では、Web アクセスデータを利用した

図４　不完全な購買間隔データのイメージ（Igari and Hoshino, 2018 を参考に作成）
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用して、時間依存共変量としてバナー広告への
接触を盛り込んでいる。結果から、広告接触に
よりインターネット上の購買間隔が短くなるこ
とが確認された。

４　ベイズ統計学による購買間隔モデルの
実証分析

４．１　モデル
　実証分析では、ベイズ統計学を利用したさま
ざ ま な 購 買 間 隔 モ デ ル の 比 較 を 行 う。
Seetharaman and Chintagunta（2003） は 購 買
間隔モデルについて体系的な分析を行っている
が、ベイズ統計学を利用したアプローチと、消
費者異質性への対処（特に階層ベイズモデル）
については議論していない。そこで、ベイズ統
計学による消費者異質性を考慮した購買間隔モ
デルの実証分析を行う。ここでは、消費者（世
帯）i(i=1, ..., n) の j(j=1, ..., Ji) 回目の購
買における購買間隔を tij として、繰り返しの
ある購買間隔モデルを考える。
　 確 率 分 布 と し て は、［1］ 指 数 分 布、［2］
Erlang-2 分布、［3］ ワイブル分布、［4］ 対数ロ
ジスティック分布、［5］指数べき分布の 5 種
類 を 比 較 す る。 な お、Seetharaman and 
Chintagunta（2003）の結果を参考に、ノンパ
ラメトリックなベースラインハザード関数を仮
定したセミパラメトリックモデルは含めない。
　［1 ］ 指数分布：

　［2 ］ Erlang-2 分布：

　［3 ］ ワイブル分布：

　［4 ］ 対数ロジスティック分布：

　　　　

　［5 ］ 指数べき分布：

　　　　

　次に、異質性については、（1）異質性を仮定
しないモデル、（2）Frailty モデル、（3）階層
ベイズモデルの 3 種類を比較する。

　（1）

インターネット上の消費者行動を捉える研究も
多くされている。そこで、購買間隔モデルを応
用し、インターネット上におけるサイト訪問時
期や EC 上での購買のタイミングを捉える研究
もされている。Telang et al.（2004）は、これ
までの購買間隔モデルの知見を、Web サイト
の訪問間隔に応用した。Telang et al.（2004）
は、自宅でのインターネット利用データを利用
して、主要な検索エンジンへの訪問間隔に対し
て、離散的な異質性を考慮した比例ハザードモ
デルを適用した。また、ワイブル分布、指数べ
き分布、幾何分布を仮定したモデルの分析結果
を比較したところ、指数べき分布を仮定したモ
デルが最も適しているという結果となった。こ
れ は、Seetharaman and Chintagunta（2003） に
よる購買間隔モデルの結果と同じであり、イン
ターネットの訪問間隔にもこれまでの購買間隔
モデルの知見が応用できることを示している。
　一方で、Moe and Fader（2004）や Park and 
Fader（2004）、山口（2014）はインターネッ
トサイトの訪問間隔のモデルに指数分布を仮定
したモデルを提案した。指数分布は、時間の経
過による購買のしやすさが変化しないため、店
頭での購買にはふさわしくないとされており

（Chatfield and Goodhard, 1973）、ワイブル分布
や対数ロジスティック分布、指数べき分布な
ど、時間の経過による購買のしやすさの変化を
柔軟に表現できる確率分布が採用されてきた。
しかし、インターネットでは、閲覧終了直後に
も再度閲覧をすることは往々にして生じるた
め、店頭での購買間隔には適さないとされる指
数分布の利用も、インターネットには当てはま
ると考えることができる点が興味深い。また、
星野（2013）や新美・星野（2015）は、ワイ
ブル分布を利用し、消費者の異質性を組み込ん
だインターネットサイトの訪問間隔モデルを提
案している。
　 ま た、Manchanda et al.（2006） は、 イ ン
ターネット上における購買間隔モデルを提案し
ている。特に彼らの研究は、インターネット上
のバナー広告の露出が購買間隔に与える影響に
焦点を当てており、Wedel et al.（1995）と同
様の連続時間を離散時間に区切ったモデルを採
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　（2）

　　　　　

　（3）

　　　　　
ここで、xij は消費者 i の購買機会 j における購
買時点の情報を用いたマーケティング変数であ
り、wi は時点共通の消費者 i の属性である。
　（1）のモデルは、生存時間解析を利用した一
般的な購買間隔モデルである。また、（2）は定
数項 bi が消費者により異なり、それが正規分
布に従う Frailty モデルである。一方で、（3）
は、定数項に加えて、マーケティング変数の効
果 bik にも異質性を仮定し、それが多変量正規
分布に従う階層ベイズモデルであり、マーケ
ティング変数の効果が消費者によってどのよう
に異なるのかを捉えることができるモデルであ
る。
　（2）および（3）のモデルの尤度は、消費者
によって異なる母数 bi と bi を積分消去して計
算される。

　　  （9）

　　  （10）

ここで、b=(b1, ..., bK)'、 c=(c1, ..., cL)′であ
る。また、aは確率分布［3］～［5］ のみに含
まれる。
　なお、母数の推定はいずれも MCMC 法を利
用する。事前分布としてはそれぞれ適切な確率
分布を設定し、フラットな事前分布となるよう
にハイパーパラメータを設定した。いずれの確
率分布を採用したモデルにおいても、母数 a, 
b, b, cについては事後分布がよく知られた確
率 分 布 の 形 を し て い な い た め、Metropolis-
Hastings（MH）アルゴリズムを用いる。また、
異質性モデルの（2）（3）では、潜在変数 bi お
よび bi のサンプリングには MH アルゴリズム

によるデータ拡大法を利用する。また、b, Vb, 
b, Vb は事後分布がよく知られた確率分布の形
をしているため、Gibbs Sampling を利用する
10）。各モデルにおいて Geweke（1992）の方法
によって MCMC の収束判定を実施し、収束後
の 20,000 回の結果を母数の推論に利用する。

４．２　分析結果
　 実 デ ー タ 解 析 で は、Franses and Paap

（2001）で用いられた A.C.Nielsen 社のスキャ
ン・パネルデータを利用する。また、「液体洗
濯洗剤」商品カテゴリを分析対象とし、購買回
数が 4 回以上の消費者を対象とした 209 世帯・
計 2095 購買のデータを利用する 11）。マーケ
ティング変数 x として、「過去の購買機会にお
ける購買量」「価格（対数価格の前回との差
分）」「チラシ」を用いる。また、消費者属性 w

としては「家族人数」を用いる。推定結果を表
1 に示す。表 1 は、ベイズ推定の事後平均およ
び事後標準偏差（SD）を表す。事後平均は、
最尤推定値や最小二乗推定量に相当する。ま
た、* は ベ イ ズ 信 用 区 間（Credible Interval）
により 5% 水準で有意な結果であることを示し
ている。
　まずは、（1）異質性なしモデルの結果を解釈
する。「過去の購買量」はおおむねマイナス有
意の結果が得られており、前回の購買機会で多
く購買するほど、次の購買時期が遅くなるとい
う、自然な結果が得られている。また、「価格」
についてもおおよそマイナスの結果であり、価
格が高くなると、購買時期が遅くなるという結
果 と な っ て い る。 一 方 で、「 チ ラ シ 」 は
Erlang-2 モデル、ワイブルモデル、指数べき
モデルにおいてマイナス有意の結果となってい
る。セール時期などが決まっている場合、「チ
ラシ」を見ることで購買を先延ばしにし、セー
ル時期等に合わせて店舗に訪問する可能性があ
り、それによりマイナスの結果になっている可
能性があると推察される。また、消費者属性の

「家族人数」は全てのモデルでプラス有意と
なっており、家族人数が増えると消費量が増え
るため、購買間隔が短くなると推察される。購
買間隔モデルの結果を利用することで、消費者
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状パラメータ aの値が異質性なしモデルと比
較して大きくなっており、代わりに定数項が小
さくなっていることがわかる。異質性なしモデ
ルでは一見有意に得られている結果でも、消費
者（世帯）別の異質性を考慮すると、必ずしも
マーケティング変数の効果は有意ではないこと
がわかる。
　最後に、（3）階層ベイズモデルの結果を解釈
する。階層ベイズモデルでは、異質性の分散
Vb は、項目間の相関（共分散）も推定してい
るが、表には対角成分の結果のみを記載してい
る。「家族人数」の係数は、いずれもプラス有
意の値となっており、家族人数が増えるほど、
購買間隔が短くなるという結果が得られてい
る。一方で、係数の絶対値は異質性なしモデル
と近しい値をとっており、Frailty モデルより
も小さな値となっている。また、異質性平均の

属性やマーケティング変数の投入方法によっ
て、次の購買時期を予測することができる。例
えば、家族人数が 3 人で、前回の購買量が
1000 円の世帯が次に購買する期待購買時期な
どを予測することができる。
　次に、（2）Frailty モデルの結果を解釈する。

「過去の購買量」は、指数分布モデルと指数べ
きモデルを除いて、マイナス有意の結果が得ら
れている。これは異質性なしモデルとほぼ同じ
であるが、指数べきモデルについては符号が反
転している。一方で、「価格」および「チラシ」
の効果が、ほぼ有意ではなくなっている。ま
た、「家族人数」は、異質性なしモデルと同様
にプラス有意な結果が得られているが、係数の
大きさが異質性なしモデルと比較して大きく
なっている。さらに、ワイブルモデル、対数ロ
ジスティックモデル、指数べきモデルでは、形

表１　推定結果

b
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定数項も、異質性なしモデルと近い値になって
いるが、ワイブル分布モデルと対数ロジス
テ ィ ッ ク モ デ ル は、 異 質 性 な し モ デ ル と
Frailty モデルよりも小さい値となっているこ
とがわかる。代わりに、ワイブルモデルと対数
ロジスティックモデルでは、形状パラメータ a
の値が異質性なしモデルや Frailty モデルと比
較して大きくなっている。また、異質性平均の

「過去の購買量」については、おおむねマイナ
ス有意の値をとっているが、「価格」は有意な
結果が得られなかった。一方で、「チラシ」の
異質性平均は、有意な結果は得られていない
が、いずれもプラスの値となっており、異質性
なしモデルの結果とは符合が逆転している。こ
れらの結果からもわかるように、消費者異質性
を考慮する場合としない場合では、係数の符号
や有意かどうかの結果が変わることがわかる。
　次に、どの確率分布を利用した購買間隔モデ
ルが適しているのかを検証する。（1）異質性を
仮定しないモデルについて、対数周辺尤度、偏
差情報量規準（Deviance Information Criterion; 
DIC; Spiegelhalter et al.,2002）、ベイズ情報量
規 準（Bayesian Information Criterion; BIC; 
Schwarz, 1978）を用いて検証を行う 12）。対数
周 辺 尤 度 の 計 算 に は、Newton and Raftery

（1994） お よ び Gelfand and Dey（1994） に よ
る調和平均による計算方法を用いた。表 2 に、
モデル比較結果を示す。結果から、3 つの指標
全てにおいて、対数ロジスティック分布を仮定
したモデルが最も適しているという結果とな
り、次にワイブル分布を仮定したモデルが適し
ているという結果となった。一方で Erlang 分
布や指数べき分布を仮定したモデルは、指数分
布を仮定したモデルよりも悪い結果となり、
Seetharaman and Chintagunta（2003） と は 異

なった結果が得られた。分析者は、購買間隔モ
デルを利用する際には、利用する商品特性など
を考慮して、注意深くモデルを選ぶ必要がある
と言える。

５　まとめと今後の課題

　本研究では、マーケティング・サイエンスに
おける購買間隔モデルに関するレビューを実施
した。はじめに、購買間隔データの特性につい
て整理するとともに、購買間隔データを扱う統
計モデルについて紹介した。特に、購買間隔
データは、時間の長さを従属変数とした解析を
行うため、回帰分析を利用することには問題が
あることを示し、生存時間解析を紹介した。次
に、購買間隔モデルの系譜として、確率分布モ
デルや回帰モデルによる初期のアプローチか
ら、生存時間解析を利用した購買間隔モデルの
一般化と、それを拡張したトピックスについて
紹介した。購買間隔モデルはマーケティングに
おいて重要なテーマの一つであり、クーポンや
値引きプロモーションにより他社への離反など
を防いだり、自社店舗への来店時期を早めるな
どを、データから明らかにできるという利点が
ある。なお、今回は購買間隔に焦点を当ててい
るため、新製品投入から採用までの時間（e.
g., Sinha and Chandrashekaran, 1992） や、 耐
久財の買い替え時期の予測（e.g., Grewal et 
al. 2004）、美容院の来店間隔の分析（e.g., 小
西 , 2006）などは含めていないが、これらの課
題にも購買間隔モデルと同様のアプローチが利
用されており、マーケティングにおいて生存時
間解析は有用であることがわかる。
　また、Seetharaman and Chintagunta（2003）
の比較分析をベイズ統計学を利用した購買間隔

表 2　 モデル比較（異質性なしモデルの結果）
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考えられる。
　また、生活環境や、利用しているインター
ネット環境による違いについての検証も必要で
ある。マーケティング・サイエンスはアメリカ
を中心に発達しており、多くの研究はアメリカ
における購買履歴データを利用している。しか
し、アメリカと日本では生活環境が異なるた
め、購買傾向も異なることが予想され、結果の
国際比較なども興味深いテーマである。また、
同じ国内でも、都心部に生活する消費者と、地
方（特に車社会）で生活する消費者は、購買傾
向が異なることが想定される。さらに、近年で
はインターネット通販が発達しているため、多
くの消費者は店頭とインターネット通販を併用
している。近年では、店頭購買とインターネッ
ト購買の双方をシングルソースで取得したデー
タも整備されつつあることから、これらのデー
タを利用して生活環境と利用チャネルにおける
比較検証も重要な研究課題であると考えられ
る。
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モデルに拡張して、スキャン・パネルデータを
用いて実証分析を行った。結果から、「過去の
購買量」が多くなると購買時期が遅くなり、価
格が高くなると購買時期が遅くなるという結果
が得られた。しかし価格については、消費者異
質性を考慮したモデルでは、有意な結果は得ら
れなかった。一方で、「チラシ」については、
係数がプラスのものもマイナスのものもあり、
一貫した結果が得られなかった。また、「家族
人数」は人数が増えると購買間隔が短くなると
いう結果が一貫して得られた。今回の結果で
は、採用する確率分布や、消費者異質性を考慮
するか否かによって、マーケティング変数の効
果は変わるという結果が得られた。異質性を仮
定しないモデルについて、情報量規準を利用し
てモデル選択を行った結果では、対数ロジス
ティック分布を仮定したモデルが最も適してお
り、次いでワイブル分布が適しているという結
果となり、指数べきモデルが最もよい結果に
な っ た Seetharaman and Chintagunta（2003）
とは異なる結果が得られた。しかし、本研究の
実証分析では、1 つのデータのみしか分析して
いないため、結果を一般化することは難しい。
今後、さまざまなタイプのデータに応用するこ
とが期待される。
　今回議論していない点として、購買間隔モデ
ルにおける商品特性による違いがあげられる。
特に日用品では、購買は繰り返し発生するが、
その間隔は商品特性によって異なるはずであ
る。例えば、コーヒーのような商品と、シャン
プーなどの商品では、平均的な購買間隔は異な
るはずであり、商品のタイプによって異なる確
率分布が適していると考えられる。これらの検
証を行うには、各商品カテゴリについて同じ条
件でさまざまな確率分布を利用した分析を行
い、知見を蓄積する必要がある。また、蓄積さ
れた結果についてメタ分析などを行うことで、
結果の違いがどのような要因（商品属性等）に
よって生じているかを把握することができる。
メタ分析を行うことで、今までにない新しいカ
テゴリの商品を発売した際に、どのような結果
が得られるのか、などを予測することも可能に
なる。これは、今後の研究課題の一つであると

注
1）記憶性の欠如（Lack of Memory）と呼ばれる。
2） 指 数 分 布 に 従 う 確 率 変 数 の 和 が 従 う 分 布 は

Erlang 分布となる。
3）離散比例ハザードモデルとは、連続時間を週など

の離散時間に区切るものである。詳しくは、(4)
時間によって変動するマーケティング変数の扱い
のパートで紹介する。

4）複数のイベント（例えばブランド A,B の購買）
が存在する場合、ある一つのイベント（例えばブ
ランド A の購買）が観測されると、その他のイ
ベント（例えばブランド B の購買）は観測され
ない。これを競合リスクと呼び、このような状況
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で単独のイベントについて分析を行うと、推定値
にはバイアスがかかることが知られており、競合
リスクモデルが利用される。

5）比例ハザードモデルでは、ハザード関数はベース
ライン関数と共変量等の効果の積で表現される
が、加法リスクモデルでは、ハザード関数はベー
スライン関数と共変量等の効果の和で表現され
る。

6）マルチステートモデルは、複数の種類のイベント
（ここではブランド）間の遷移を組み込んだ生存
時間解析であり、例えばブランド A からブラン
ド B にスイッチする確率の時間変化を把握する
ことができる。

7）バラエティシーキングとは、特定のブランドだけ
ではなく、さまざまなブランドを購入することを
いう。一方で、同じブランドを買い続けることを
intertia（慣性）などと呼ぶ。

8）マルチステートモデルと競合リスクモデルは厳密
には異なるが、区別しないこともある。

9）統計学では、どのデータに欠測がおきているかを
示す変数は欠測インディケータと呼ばれる。

10） b の事後分布は正規分布に、Vb の事後分布は逆
ガンマ分布に、bの事後分布は多変量正規分布
に、Vbの事後分布は逆ウィシャート分布になる。

11） マーケティング変数として前回購買時点の価格と
今回の購買時点の価格の差を利用するため、各消
費者の初回購買は解析から除外する。

12） ベイズ統計学においてモデルの当てはまりを評価
する指標として一般的に利用されている。対数周
辺尤度は大きいほどモデルの当てはまりがよく、
DIC および BIC は小さいほど当てはまりがよい。
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