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消費者の購買行動予測のための需要モデル 
の研究には詳細な非集計データの使用が好ま

しいが、その入手が困難な場合がある。そのた

め、集計データから潜在変数として個人選択デ

ータの推定研究が行われた。その代表例に係数

の推定方法に一般化モーメント(GMM)法を使

用した Berry et al.(1995)のランダム係数ロジ

ットモデルがある。一方、Jiang et al.(2009)は

ロジット集計シェアモデルの係数推定にベイ

ズ法を用い、GMM 法に比べ良い精度であるこ

とを示した。Musalem et al. (2009) (1) は独立

サンプル(IS)と消費者パネル(CP)の2つの異な

る需要システムについてベイズ法により推定

方法を提案したが、IS のみ実証分析を行った。

本研究ではそれに着目し、実際の市場での有用

な CP での推定方法にて実証分析を行いその

有効性を確かめる。 

分析モデルは店舗 A の時点 t での消費者

𝑖(𝑖 = 1, … , 𝐼)の商品購買𝒚௧=1 に対応する選択

肢𝑗の選択確率Pr(𝑦௧ = 𝑗)は𝑝次元の説明変数

ベクトル𝑋௧及びその係数ベクトル𝛽から表さ

れる決定的成分𝑥௧𝛽を持つ多項ロジットモデ

ルで表現される。個体間を規定する階層モデル

はパネル固有変数𝑤へ係数𝛽を回帰させる形

で定義され、𝚯は階層係数ベクトルである。 

次にデータ拡大法により非観測の消費者の

個人選択を発生させるが、実際の観測集計市場

シェア 𝑆௧と一致する必要があり、制約条件

∑ 𝑧௧
ே
ୀଵ = 𝑁𝑆௧が課される。その条件を満たす

𝑧௧は個人選択の組み合わせにより多く値が存

在する。各組み合わせは各係数尤度および事後

密度を持ち、各係数𝜃の事後分布だけでなく、

個人の選択の組み合わせ𝑧௧に対応する分布も

推定する必要がある。全てのモデル係数の事後 

密度は次式に比例して表される。
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ここで𝑍, 𝜃, 𝑆, 𝑋は𝑧௧, 𝜃 , 𝑋௧ , 𝑆௧の行列である。

消費者𝑖の係数ベクトル𝜃は MH 法を、𝜃の分

布の平均�̅�および分散共分散行列𝐷はデータ拡

大により推定された個人選択𝑧௧を条件にギブ

スサンプリング法を用いて推定される。しかし、

制約条件を満たす𝑧௧の全ての可能な値の完全

条件付き事後確率の計算は膨大となるため、消

費者を二人一組に分けて個々の選択𝑧௧を得て

その解消を可能とした。（Step1）各イタレーシ

ョン𝑘、各期 𝑡 に N 人のランダムに置き換え

なしに選択された消費者から 2 人 1 組にわけ
ே

ଶ

個のペア 𝑝を作る。(Step2）1 組目のペアから

順に完全条件付き事後分布からペア 𝑧భ

 , 𝑧మ



を同時抽出し、下図のステップに従ってある確

率の下で個人選択の推定値を更新する。 

 

分析には米国の大手スキャナデータ会社

IRI のデータを用い、ある店舗 A でのティッシ

ュペーパー市場の主要 3 ブランドを対象とし

た。分析の結果、店舗 A のティッシュペーパ

ー市場で、KL のブランド切片の推定値が他二

つに比べ大きくなっており、観測データのブラ

ンドシェアの結果と一致した。 
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