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考えることができる。例えば、ある製品の販売
数量が多いときと少ないときでは価格やプロ
モーションなどのマーケティング変数の効果が
異なると考えられる。または、同じ回数の広告
を見た消費者でも、購買回数が大きく増加した
消費者とほとんど増加しなかった消費者では広
告の効果には差があると考えられる。本研究で
は、マーケティング・データに分位点回帰を応
用することで、通常の回帰分析よりも詳細に説
明変数と被説明変数間の関係を分析することを
目的とする。
　以下、本研究では第２節で関連する先行研究
を紹介し、第３節でスーパーマーケットでのツ
ナ缶の販売数量データを用いた実証分析を行
う。この実証分析では、被説明変数を店舗にお
ける週次のツナ缶販売数量、説明変数を自己お
よび競合製品の価格とプロモーションとした分
位点回帰を行い、同時に分位点毎に説明変数の
変数選択を行うことで、販売数量が多いときと
少ないときのマーケティング変数の重要度を比
較する。最後に第４節で、本研究のまとめと発
展について述べる。

２．先行研究

２．１．分位点回帰
　被説明変数を yi、説明変数 xi をとしたとき、
線形回帰分析は、

� （1）

と表される。ここで、i=1,..., n はデータ数、fi

は誤差項を表す。通常の回帰分析（以下、OLS）
が説明変数の条件付き期待値 E[yi|xi]=x i' bを

１．はじめに

　マーケティングを含む多くの研究分野の実証
分析では、回帰分析によって推定される回帰係
数によって説明変数の被説明変数への影響を分
析する。通常の回帰分析で得られる回帰係数は、
説明変数を条件付きとした被説明変数の期待値
に対する影響を意味する。しかし、被説明変数
の期待値だけではなく、分布の裾に興味がある
場合もある。このとき、分位点回帰（Koenker�
and�Bassett,�1978;�Koenker�and�Hallock,�2001）
と呼ばれる、説明変数を条件付きとした被説明
変数の条件付き分位点を推測する分析方法が利
用できる。分位点とは中央値や四分位数を含む
概念であり、分位点回帰では任意の分位点につ
いて回帰係数を推定することにより、説明変数
と被説明変数の関係をより詳細に分析すること
が可能となる。
　分位点回帰は主に経済学の分野で格差や不平
等に関する研究に用いられ、教育や職業訓練の
所得への効果について多くの実証研究が行われ
ている。Buchinsky�（1994）では ,1960 ～ 80 年
代のアメリカにおける賃金構造の変化を、説明
変数を教育・就業経験、被説明変数を所得とし
た分位点回帰によって分析しており、所得分布
の下位と上位の分位点における教育・就業経験
のリターンの比較を行った。その実証分析では、
教育・就業経験を条件付きとした所得分布の上
位の分位点では教育リターンが大きく、下位の
分位点では就業経験のリターンが大きいことを
明らかにした。所得と教育・就業経験のように、
被説明変数の条件付き分布の上位と下位で説明
変数の影響が異なる状況はマーケティングでも
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推定するのに対し、Koenker�and�Bassett�（1978）
で提案された分位点回帰は p 分位点における条
件付き分位点Qp[yi|xi]=x i' bp を推定する。OLS
では残差二乗和 を最小化する
ことで回帰係数 bを推定するが、分位点回帰で
はチェック関数

� （2）

を最小化することで回帰係数bp を推定する。こ
こで、 であり、p=0.5 のとき
r0.5(f)=|f|/2 となることから、式（２）は最小
絶対偏差を一般化した関数とみなすことができ
る。
　分位点回帰の応用先は、所得と教育・就業経
験の関係を分析した Buchinsky（1994）をはじ
め、職業訓練プログラムの効果を分析した
Abadie�et�al.�（2002）、金融資産の VaR（Value�at�
Risk）へ応用した Engle�and�Manganelli�（2004）
など、期待値だけでなく分布の裾に関心のある
分野が挙げられ、多くの研究が行われている。
マーケティングでも、Dotson�et�al.�（2008）で分
位点回帰を用いた顧客満足度と従業員満足度の
関係について分析が行われている。ただし、分
位点回帰を用いる目的は分位点間の説明変数の
影響の比較ではなく、正規分布に従わないデー
タへの対応である。
　統計モデルとしての観点からは、打ち切り
デ ー タ（Powell,�1986） や パ ネ ル デ ー タ

（Koenker,�2004）、カウントデータ（Machado�
and�Silva,�2005）、二値データ（Kordas,�2006）
などへの分位点回帰の適用が研究されている。
また、分位点回帰の回帰係数の推定については
ベイズ法も提案されており、Yu�and�Moyeed�

（2001）�は、分位点回帰が式（１）の誤差項に非
対称ラプラス分布を仮定することと等しいこと
を利用し、メトロポリス・ヘイスティング法に
よるパラメータ推定を提案している。さらに、
Kozumi�and�Kobayashi�（2011）では、非対称ラ
プラス分布が指数分布と正規分布の混合分布と
して表現できることを利用し、ギブスサンプリ
ングによるパラメータ推定を提案している。こ
れらのベイズ法による分位点回帰のパラメータ
推定法が提案されたことで、従来の推定方法で

は推定が困難であった順序カテゴリカルデータ
への対応（Rahman,�2016）やノンパラメトリッ
クモデル（Taddy�and�Kottas,�2010）などの様々
な拡張が行われている。

２．２．変数選択
　多数の説明変数の中から被説明変数へ影響の
ある変数を選択する方法には、パラメータ推定
後に事後的に変数選択を行うものとパラメータ
推定と同時に変数選択を行うものがある。前者
は AIC や BIC を用いたステップワイズ法が代表
的な方法である。後者には LASSO などの正則
化（Tibshirani,�1996）やベイズモデルによる
SSVS（Stochastic�Search�Variable�Selection;�
George�and�McCullock,�1993）の方法がある。
LASSO では回帰係数に関する罰則付き最小二
乗法を解くことによって一部の回帰係数がゼロ
に推定され、説明変数の選択が行われる。正則
化による変数選択は、LASSO を拡張した SCAD�

（Fan�and�Li,�2001） や elastic�net�（Zou�and�
Hastie,�2005）などの様々な正則化モデルも提案
されており、特に機械学習の分野で過剰適合を
防ぐために用いられることが多い。一方の
SSVS では回帰係数の事前分布に spike-and-
slab 事前分布を設定することで、回帰係数がゼ
ロかそうでないかを確率で評価して説明変数の
選択を行う。
　分位点回帰における変数選択は、正則化（Li�
et�al.,�2010）と SSVS（Alhamzawi�and�Yu,�2012）
がともに提案されているが、本研究では回帰係
数がゼロでない確率を評価できる利点のある
SSVS による変数選択を用いた分析を行う。理
由としては、LASSO のように係数が明確にゼロ
と推定されるより、係数がゼロとなる確率が得
られた方が柔軟にマーケティング上の意思決定
に活用できると考えられるためである。マーケ
ティング研究における SSVS による変数選択
は、Gilbride�et�al.�（2006）で消費者の製品属性
に対する選好の理解、Broderson�et�al.�（2015）
でオンライン広告の効果測定、Owusu�et�al.�

（2016）でクチコミ等の UGC（User�Generated�
Contents）が購買意向に与える影響の分析など
に応用されている。
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�（4）

　第１項の正規分布の分散 m0 には小さな値、第
２項の正規分布の分散 d0 に大きな値を設定す
ることで（本研究の実証分析では mj=0.001，
dj=100 とした）、cj∈ [0,1] は回帰係数 bj がゼ
ロでない確率 Pr(bj ≠ 0) を意味するパラメータ
となる。もし、cj=0 であれば、bj の事前分布は
bj ～ N(0,0.001) となり、bj の事後分布に対して
E[bj]=0 となる強い制約を持つ。反対に cj=1

であれば、bj の事前分布は bj ～ N(0,100) とな
り、散漫な事前分布となる。
　以上のモデルで推定すべきパラメータは
i=(bp,zi,v,cj) となる。全てのパラメータはマ
ルコフ連鎖モンテカルロ法のギブスサンプリン
グによって容易に推定可能である（Kozumi�and�
Kobayashi,�2011;�Alhamzawi�and�Yu,�2012）。な
お、次節の実証分析では、bp 以外のパラメータ
の事前分布は、v 2～InvGamma(2,2) および cj

～Bernoulli(0.5) として、ハイパーパラメータ
には散漫な事前分布を設定した。

３．３．分析結果
　３．2 節のモデルをマルコフ連鎖モンテカル
ロ法によって推定した。パラメータの事後分布
の計算には ,2000 回のバーンイン期間の後の
8000 サンプルを用いた。表２は spike-and-slab
事前分布を用いた分位点回帰（QR-SSVS）とベ
イズ回帰（Bayes-SSVS）の推定結果である。表
には bp 回帰係数の事後平均と事後標準偏差、

３．実証分析

３．１．データ
　実証分析では R の bayesm パッケージに含ま
れるスーパーマーケットにおけるツナ缶の販売
数量データを利用する。このデータは７ブラン
ドのツナ缶について、計 338 週間の製品販売数
量、販売価格（ドル）、店頭プロモーション実施
率、卸値、来店者数が週次で記録されている。
本研究では、表１に集計値を載せた販売数量、
販売価格、店頭プロモーション実施率のみ変数
として用いる。
　実証分析では、被説明変数をブランド A の週
次販売数量の対数値、説明変数を自己および競
合製品の週次平均販売価格の対数値と週次店頭
プロモーション実施率とする。切片を含む説明
変数の数は K=15 である

３．２．モデル
　Kozumi�and�Kobayashi�（2011）に従い、分位
点回帰のモデルを式（３）のように表す。

（3）

　ここで、� �は正規分布
に従う ui に係る尺度パラメータである。回帰係
数 bp=(bp1,...,bpk)' の事前分布には式（４）の
spike-and-slab 事前分布を設定する（George�
and� McCullock,� 1993;� Alhamzawi� and� Yu,�
2012）。なお、以下では表記簡略化のため分位
点を表す p を省略する。

表 1　データ集計値

ブランド
販売数量 価格 店頭プロモー

ション実施率平均 標準偏差 平均 標準偏差

A 20810 37542 0.80 0.10 0.31

B 16104 49633 0.80 0.09 0.34

C 2656 1179 1.72 0.08 0.29

D 14412 32532 0.79 0.11 0.23

E 2893 1100 1.46 0.07 0.35

F 1057 368 3.38 0.09 0.25

G 8518 12244 0.75 0.07 0.24
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性が絶対値の意味で高くなっている。交差価格
弾力性については、ブランド B・D が全ての分
位点でプラスの符号に推定され、cj の数値も１
に近いため、ブランド A の販売数量の大小にか
かわらず、ブランド B・D はブランド A と価格
面で競合関係にあることが分かる。
　次に、店頭プロモーションの影響を考察する
と、ブランド A の自己のプロモーションは全て
の分位点で cj がゼロに近い値で推定され、販売
数量に影響を与えていないことが分かり、有効
なプロモーション戦略として働いていないこと
が示唆される。ただし、競合製品のプロモーショ
ンについてもcj の推定値がほとんどの分位点で
ゼロに近く、ブランド A の販売数量は自己・競
合のプロモーションから受ける影響は少なく、
価格の方が強い影響を持つことが分かる。
　各分位点における価格およびプロモーション

cj=Pr(bj ≠ 0) の推定値を記す。分位点回帰の結
果は、分位点の代表値として p={0.25, 0.50, 

0.75} の事後分布を載せた。被説明変数 yi はブ
ランド A の週次販売数量の対数としているた
め、対数価格の A の行は自己価格弾力性となり、
競合ブランド B ～ G の行は交差価格弾力性とな
る。プロモーションについても同様に A の行が
自己のプロモーションの効果であり、B ～ G の
行は競合ブランドのプロモーションの効果を示
す。
　まず、価格の影響を考察すると、自己価格弾
力性はp={0.25, 0.50, 0.75} の全てでマイナス
の符号で推定されると同時にcj=1.00 となって
いるため、値下げすると販売数量が増加すると
いう一般的な結果が得られている。分位点間の
比較を行うと、下位よりも上位の分位点、つま
り販売数量が多いときのほうが、自己価格弾力

表 2　回帰係数の事後分布

　 QR-SSVS Bayes-SSVS

p=0.25 p=0.50 p=0.75

平均
標準
偏差

cj 平均
標準
偏差

cj 平均
標準
偏差

cj 平均
標準
偏差

cj

　切片
9.03 (0.81) 1.00 9.02 (0.73) 1.00 9.28 (0.83) 1.00 8.90 (0.41) 1.00

　価格

A -3.93 (0.18) 1.00 -4.22 (0.21) 1.00 -4.74 (0.23) 1.00 -4.36 (0.22) 1.00

B 0.55 (0.16) 0.90 0.83 (0.19) 0.97 0.98 (0.21) 1.00 0.68 (0.22) 0.40

C -0.38 (0.39) 0.05 -0.34 (0.49) 0.04 -0.67 (0.73) 0.08 -0.37 (0.58) 0.02

D 1.09 (0.14) 1.00 1.05 (0.17) 1.00 0.97 (0.17) 1.00 1.15 (0.19) 1.00

E 0.97 (0.39) 0.41 1.03 (0.47) 0.22 0.41 (0.55) 0.04 1.20 (0.62) 0.13

F -1.24 (0.70) 0.25 -1.24 (1.17) 0.11 -0.62 (1.83) 0.12 -0.61 (1.14) 0.05

G 0.39 (0.15) 0.15 0.34 (0.20) 0.05 0.65 (0.23) 0.35 0.61 (0.27) 0.09

　プロモーション

A 0.14 (0.06) 0.04 0.13 (0.08) 0.02 0.13 (0.08) 0.02 0.08 (0.09) 0.01

B -0.12 (0.06) 0.03 -0.16 (0.07) 0.03 -0.11 (0.09) 0.01 -0.14 (0.07) 0.02

C -0.07 (0.05) 0.01 -0.03 (0.05) 0.00 -0.01 (0.07) 0.01 0.01 (0.08) 0.00

D -0.09 (0.06) 0.01 -0.05 (0.08) 0.01 -0.15 (0.09) 0.02 -0.03 (0.11) 0.00

E -0.10 (0.04) 0.02 -0.01 (0.11) 0.01 -0.02 (0.05) 0.00 -0.07 (0.05) 0.00

F -0.13 (0.05) 0.04 -0.17 (0.08) 0.03 -0.18 (0.08) 0.12 -0.13 (0.08) 0.01

G -0.07 (0.03) 0.01 -0.08 (0.05) 0.01 0.04 (0.13) 0.01 -0.08 (0.08) 0.01
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ド A のプロモーションの回帰係数が p=0.10 前
後で cj=1 に近い値を取っていることが読み取
れる。p=0.10 におけるブランド A のプロモー
ションの回帰係数は b0.10=0.21 と推定されて
おり、ブランド A がプロモーションを実施した
とき、販売数量が少ないときには効果があるが、
販売数量が多くなると効果が認められなくなる
ことを示している。この結果は、やはりブラン
ド A のプロモーションが有効に働いていないこ
とを示している。
　図１で注目すべき点としては、ブランド G の
価格の回帰係数が p=0.85 前後の上位の分位点
で cj>0.5 となり、ブランド A の販売数量に対
して影響を与える確率が高まっていることが挙
げられる。表１の Bayes-SSVS の結果ではブラ
ンド G の価格は cj=0.09 と推定され、ブランド

の回帰係数をより詳しく考察するため、図１を
示す。図１は切片を除く全ての説明変数につい
て、cj の推定値を図示したグラフであり、縦軸
が cj の値、横軸が分位点 p を表す。ブランド D
の価格やブランド E のプロモーションなどのい
くつかのグラフで p が極めて０や１に近い両極
端の部分で、cj の値が大きく変動しているもの
があるが、これは分位点回帰では両端の分位点
で推定値が不安定になる場合があることが理由
だと考えられ、以下では考察しない。図１から
は、ブランド A・B・D の価格が、表１でも見
たとおり、分位点 p の０～１のほとんどで cj=1

と推定されていることが分かる。プロモーショ
ンについても、表１の結果と同様で、自己およ
び競合製品ともにブランド A の販売数量へ影響
を与えていないことが分かる。ただし、ブラン

図 1　Pr(bj≠ 0)=cjの推定値（縦軸：cj，横軸：分位点 p）

実線が cj の推定値，破線が cj＝ 0.5 を表す。

図 の推定値（縦軸： ，横軸：分位点 ）

実線が の推定値，破線が を表す。
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なることが多い。説明変数の数を K としたと
き、SSVS による変数選択には 2K の計算が必要
であり、説明変数が増えたときに計算負荷が大
きくなる。この問題を解決する方法として、
Ročková�and�George�（2013）�で EM アルゴリズ
ムを応用した変数選択が提案されており、分位
点回帰へ拡張すること検討している。第２に、
集計データではなく消費者の購買履歴などミク
ロなマーケティング・データへの分位点回帰の
応用を検討している。例えば、説明変数をある
製品についての消費者の広告接触回数、被説明
変数を消費者の購買数量とするモデルを考えた
とき、従来の条件付き期待値に基づく分析では
広告効果がないという結果が得られても、分位
点回帰では購買数量が多い消費者には広告効果
があるという結果が得られる場合が考えられ
る。このとき、条件付き期待値の結果に基づき
広告出稿を中止すると、購買数量が多く利益貢
献度の高い消費者を見逃してしまう可能性があ
る。または、より正確な広告効果を測定するた
め、Abadie�et�al.�（2002）で提案された、ATE

（平均処置効果）の分位点版である QTE（分位
点処置効果）を利用することも検討している。
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A の販売数量へ影響を与えないと判断される
が、分位点回帰の結果からはブランド G は価格
面でブランド A と競合関係にある可能性が示唆
されている。販売数量の上位の分位点で競合関
係にあるということは、価格が条件付きのもと
で、ブランド A の販売数量が多い場合に競合し
ていることとなり、ブランド G がブランド A に
与える影響力は大きい。また、ブランド G の価
格の cj が p=0.85 前後で上昇すると同時にブラ
ンド B の価格の cj は減少しており、上位の分位
点では競合ブランドの影響が異なることも意味
している。
　以上の分析結果からマーケティング戦略上の
知見として、ブランド A を製造している企業は、
競合製品としてブランド B・D だけを考えるの
ではなく、ブランド G も競合として検討する必
要があるということが言える。これは、現場の
企業やスーパーマーケットでは、過去の購買情
報から知見として既に得られていたことかもし
れないが、上位と下位の分位点でどの程度、競
合製品が自社製品に影響を与えるかを数値とし
て理解できる点は、通常の回帰分析に比べた分
位点回帰を用いることの利点である。

４．まとめ

　本研究ではマーケティング・データへの分位
点回帰の応用例として、自己および競合製品の
価格とプロモーションが販売数量に与える影響
を考察した。実証分析では、パラメータ推定と
同時に変数選択を行う SSVS と分位点回帰を組
み合わせたモデルによって、説明変数が販売数
量の条件付き分位点のどの位置で影響している
のかを分析した。その結果からは、条件付き期
待値を考察する通常の回帰分析とは異なる結果
が得られ、ブランド間の競合関係を再検討する
必要が示唆された。
　今後の研究の発展としては、第１に本研究で
用いた分位点回帰における変数選択を高度化す
ることを検討している。近年のマーケティング
活動で収集されるデータは量・種類共に非常に
大きくなっており、それに伴いマーケティング
分析において利用可能な説明変数の数も膨大に
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