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継続時間 と離散選択の 同時分析の た め の 変量効果モ デル と

その 選択バ イア ス 補正

Web ロ グデ ー タか らの 潜在顧客へ の 広告販促戦略立案
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＊

Joint　Random 　Effec七 Modeling　for　Repeated 　Durations　and 　Discrete

Choices　with 　Selec七ion　Bias　Correction： Applica七ion　to　Promotion

Policy　Plan血 g　for　Potential　Clients　Using　Web 　Access−log　Data

Takahiro　Hoshino＊

　ビ ッ グデータの 文脈 で は ほ とん ど取 り上 げられ て い な い が ，統計学上 そ し て 実 用 上 非常 に 重 要

な 問題 と して 消 費者 の 異 質 性 と選 択 バ イ ア ス が あ る。本 論文で は 具 体例 と し て ，1 万 3000 人 に

お よぶ 代表性 を 有す る 対象者か ら得 られ た，年 間 L5 億件ほ どの イ ン タ
ー

ネ ッ トへ の ア クセ ス ロ

グデ
ー

タ を利 用 す る．特定 の オ ン ラ イ ン シ ョ ッ ピン グサ イ トに 着 日 し，その 広告販促戦略を立 案

す る た め に，当該サ イ トへ の 訪問間隔の 個 人差 と購買確 率 の 高 さを表現 す る変量効果 を用 い た 繰

り返 しの あ る継続時間 と購買有無の 同時分析モ デル を提案 す る，また，競 合 サ イ トを利用 して い

る が 当該サ イ トは利 用 して い ない 潜在顧客 に 対して どの ような広告販促 を行うこ とが 有用 か を調

べ る た め に，潜在顧 客 に お け る母 数 推定 を行うた め の 共変量調整法 と して 傾 向 ス コ ア に よ る重 み

付き
一

般化 EM ア ル ゴ リズ ム に よ る推 定法 を提 案す る．提案モ デル は 個人差 を説明す る 変量効 果

を有す るた め，E ス テ ッ プ の 計算 に お い て 積分 計 算が 必要 とな るが ，大規 模データで はマ ル コ フ

連鎖モ ン テ カ ル ロ 法 な どの 確率的 な数値 積 分 が 現 実的で ない ，本研究で は 近 年再 び注 目 を浴 び て

い る完全指数型 ラ プ ラス 近 似 を利 用 す る こ とで ，短 時 間 で 大 規模データ の 解 析 を精 度 よ く行 うこ

とが で き，実務 上示 唆の あ る結果 を得 る こ とを示 す．

　“］epoint 　out 　that 　the 　currellt 　researehes 　iIl　Big　data　analytics − eglect 　two　il皿 portant 　issues，

consumer 　heterogeniet｝
・and 　selection 　bias，　ill　constructing 　predivtion　modeling ．　NVe　provide　a

real 　example 　in　which 　we 　Ml ユst 　deal　with 　the もwo 　issues　properly，　joint　modeling 　of　repeated

duration　and 　prllchase　behavior．　TQ　be　more 　concrete ，　we 　apPly 　the　join七 modeliIlg 　to　a　Web

access −log　dataset　from　a 　very 　large　panel　study ．　 To　plan　a 　prQmotion 　policy　for　potential

clients 　of　a　online 　shopping 　company ，　we 　proposed 　a　propensi 七y　score 　weighted 　generaliz巳d　EM

algorithm 　of 　the　proposed　model 、　to　adjust 　for　covariate 　differences　between　potent 重a！clien 七s

and 　curren 七 clients ，　The　proposed　modcl 　incorporates　random 　effects　expressing 　unmeasured

hcterogeniety
，
　 which 　inevitably 　 requires 　 numerical 　integration．　 However 　in　large　dataset　it

is　not 　prac 七ical　to　employ 　Markov 　chain 　Monte　Carlo　methods 　iII　random 　effect 　modeling ．

We 　 applied 　the　fully　exponential 　Lap！ace 　 approxima 七iQn　to　the　 estimation 　 algDrithm 　of 　thc

proposed　model ，　found　that　the 　algorithm 　is　less　computation 乱lly　expensive ，　while 　i七prQvides
accurE しte　estimates ．
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1．　 問題意識と研究目的

　総務省 （2012）は ビ ッ グデータを 「多量性 ， 多種性 ， リア ル タイム 性等が挙 げられ る 」 各

種データの こ とと定義 し，「異変の 察知や近未来の 予測等 を通 じ ， 利用者個々 の ニ ーズに 即

した サービ ス の 提供 ， 業務 運営の効 率化 や新産 業 の創 出等が可能 とな る点 に，ビ ッ グデー

タ の 活用 の 意義が あ る」 として い る． これ まで も工 学系 の学会 を中心 に ビ ッ グデータに関

する研 究発表は非常に 盛ん に行われ て い るが （例えば岩爪 （2013）を は じめ とす る人工 知能

学会誌 の 2013年 1月の 特集号な ど）， そ こで の論点は ビ ッ グデータの 収集 と処理 （特に分

散処理 と リア ル タイム 処理 ）に 関する もの が ほ とん どで あ り，総務省の 定義に よる とこ ろ

で は多量性 と リア ル タイム性 の みが取 り上 げられ，データの 含む多種性に っ い て の議論は

ほ とん どなされ て い な い ． また予測 方法 と して は こ れ まで は機械 学 習手法 の応用 が中心で

あ っ た．

　 ビ ッ グデータをビ ジネ ス 分野や公衆衛生 ・
教育 ・交通行動 ・減災な ど行政分野 で 利活用

す る場合，データの 多種性を考慮 した予 測 へ の 適用が 重要で ある． こ こ で 多種性 と して こ

れ まで は得 られ る変数の 多様さ が注 目さ れ が ちだが ，実 際 に個人の 行動や意思決定 を理解

し予測 す る場合 に は個 人間の違 い ＝ 「
個人の 異質性 」 が 非常に重要で ある．実際 ， 購 買履

歴 データや医療機関へ の 受診データ， 交通行動 データな どは ，市民や学生
， 通勤者な ど個

人 の行動 の 結果を反映 した もの で あ り，その 個人差 は極 めて大 きい ．

　個人 の 異質性は個人 ご との 予測を行 う際に考慮す る必要が あ るだ けで な く， 情報を得 る

こ とが で き る対象者集団が どの よ うな個人 に よっ て 構成 され るの か に よ っ て データの 内容

が 大 き く変わ り，そ こ か ら得 られ る解析結 果 も大 き く異なる， とい う問題 に もつ なが る．

本研究の 解析例 で も示 す ように ， しば しば本来関心の あ る母集団 に つ い て の デー
タ を得 る

こ とが 不可能で あ る場合 は多い が，個人の 異質性が 大き い 場合 に は得 られたデータだ けか

ら単純 な解析をす る と関心 対象の 母集団の 理解を誤る ，
い わ ゆる選択バ イア ス の 問題 に も

直結す る．

　 これ まで経済学や経営学 ， 社会学，心理学 な どの 社会 科学 で は個人 の異質性の取 り扱い ，

お よびデータの 選択バ イア ス の問題 の 2 点 を無視 した解析 に よ っ て 様々 なバ イア ス が生 じる

とい うこ とが 重要な問題 と して 認識 されて きた （例 えば星野 （2009），Angrist　and 　Pischke

（2009））．個人 の 異質性に つ い て は ，
マ ーケティ ン グや計量心理学 ， 生物統計学な ど の 分野

で は個人の 嗜好や意思決定 ， 行動の 違 い を説明するモ デル と して 階層モ デル や変量効果 モ

デル が発展 して きた．計量経済学で は ， 同
一

個入の デ
ー

タが繰 り返 し得 られ る ときに，固

定効果や変量効果を モ デル に 含 め る こ とで個人の 異質性 を除去 した 解析が 行 われ て きた．

また，選択 バ イ ア ス の 問題 に つ い て は計量経済学や疫学で は非常に重要な問題 と して その

除去方法に つ い て 研究デザイ ン や解析手法の 発展 が なされて きた． しか し こ れ らの 観点 は

ビ ッ グデータの文脈で は これ まで 議論 されて こ なか っ た．
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　本 論文で はビ ッ グデータの例 として ， 1万 3000人 にお よぶ 代表性を有す る調査対象者か

ら得 られた
， 年間 1．5 億件ほ ど の イ ン ターネ ッ トへ の ア ク セ ス ロ グデ

ータ を利用す る．具

体的に は あるオ ン ライ ン シ ョ ッ ピ ン グサイ トへ の 訪問間隔情報 と購買有無の 情報に対 して，

個人の 異質性を表す変量効果 を共通の 説明変数 とす る ， 繰 り返 しの ある継続時間 （生存時

間）と購買有無 の 同時分布の モ デ リ ン グを適用 す る．こ こ で 変量効 果 を導入 す る こ とで ，

観測 で きない 異質性 に 関連 す る共 変量の 影響を除去 し，関心 の あ る説 明変数 （具体的 に は

どの サ イ トか ら当該シ ョ ッ ピン グサ イ トを訪問 したか） と訪問間隔や購買有無の 関係をよ

り精度よ く推論する こ とが 可能 とな る．さ らに，変量効果は訪問間隔の個人差 として 理解

で き る ため ， 訪問間隔の頻繁さが 各訪問回ご との購買確率に影響を与 えて い るか を調 べ る

こ とも可能で あ る．

　近年の コ ン ピ ュ
ータ の 処 理速 度の 向上 に よ り，

一般化混合線形 モ デ ル や観測変数が離散

変数で ある場合の 変量効果モ デル ， 因子分析モ デル
， 動的離散選択モ デル な ど尤度の 計算 に

積 分が必要 とな るモ デル で は
，

マ ル コ フ連鎖モ ン テカ ル ロ 法 （Markov ・Chain　Monte　Carlo

法 ：以後 MCMC 法 ）を用 い た ベ イズ推定が
一

般的に利用 され て い る．　 MGMC 法で は変

量効果や因子 ， 効用 な どの潜在 変数 の乱数発生 を行 う必 要が あ るが ，潜在変数は各オ ブザ

ベ ーシ ョ ン ご とに発生 され る必要が あ る．従 っ て サ ン プル サ イ ズの増加 に従 っ て計算 時間

が 線形 に増 加す るた め ， MCMC 法 は大規模 データで は 実用 的で は な い ．大 規模 データ の

推定 に お い て は MCMC 法な ど と比べ て 計算量が 大 幅に少な い 近似法 で あ る変分 ベ イズ法

（Jordan　et α1．（1999））が 利用 され る こ とが あ るが ， 変分 ベ イズ法 は分 散を過小評価す るな

ど近似の 精度が 低 い こ とが 知 られて い る （例えば Wang 　and 　Titterington （2004），　 Braun

and 　McAuliffe（2010））．

　 そ こ で本研 究で は ラプラス 近似 を用い た 数値積分に よる解析法 を利用 す る．ラ プラス 近

似 自体 は積 分の 近似法 と して 18 世紀か ら知 られて お り， 統計学で も Tierney　and 　Kadane

（1986）に よ っ て事後分布 の モ ーメ ン トと分布 自体の 近似法 と して 提案され た古典 的な手法

の
一

つ で あ る． こ の 20 年ほ ど の MGMC 法の 発展に よ り， ラ プラ ス 近似 に 関す る研究は
一

時下火 となっ て い たが ，大規模デ ータ解析 の ニ ーズの 高ま りか ら，MGMC 法 よ りも数値

計算量の 負荷が は るかに 少な く，
か つ 数理的に性質の 明確な ラ プラ ス 近似を用い た推定法

に つ い て の 研究が こ こ数年で増 加 して い る。例え ば Rue 　et 　al．（2009）は 正規分布に 従う変

量効果モ デル （正確に は よ り
一

般的な latent　Gaussian　model ）で の ラプラス 近似の 新しい

方法 と して積分段階的ラプ ラス近似法 （integra七ed 　Ilested 　Laplace　approximation ： IN 亡A ）

を提案 し， Fong　et　al．（2010）は
一

般化混合線形モ デル へ の INLA の 応 用 を行 っ て い る．ま

た Rizopoulos　et　al．（2009）で は生存時間 と継時 データの 同時分布 に 対 して ，　 Bianconcini

and 　Cagnone （2012 ）で は
一

般化線形潜在変数モ デル に 対 して
， 完全指数型 ラ プラ ス 近似

（Tierney　et　al．（1989））を利用 した最尤 推定法を提案 して い る．また小山 （2012）で は
一

般
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z ＝ 1
既存顧 客

（自社利用 ）

z ＝ 0
潜在顧 客

（自社利用

せ ず競合

他社 利用）

z ＝ 2
非ター ゲッ ト

ア w

図 1　 欠 測 データ と して の 潜在顧客行動理 解で の 選択バ イ ア ス ． ＊
灰色 は 欠測デ

ー
タで あ る こ とを示す．

化線形モ デ ル の 期待値 が状態空 間モ デル に従 うよ うな時系列構造を持っ モ デル を考 え，ラ

プラ ス 近似に よ る推定法を提案 して い る．

　こ の よ うな研究動向と実務的 な要請か ら， 本研究で は提案モ デル の 推定値を得 るた め に
，

完全指数型 ラ プラ ス 近 似を利用 した EM ア ル ゴ リズム を導 出す る． こ れに よ り今 囘の 解析

例の よ うに 数十万以上 の オブザ ベ ーシ ョ ン で も数値積分の 必要な推定値 の 計算が短 時間で

実行可能 とな る．

　また こ こ で ， 実務上の 関心 として，そ の Web サ
ービス を すで に利用 して い る消費者 （図

1 の z − 1）に対 して どの よ うに最適な マ
ーケテ ィ ン グ施策を実施す るか に ある場合 も多い

が，企 業側の ター
ゲ ッ トに な っ て は い るが実際 に は まだ利用 して い な い （または利用回数

が頻繁 で はない ）潜在顧客 （図 1 の z ＝ 0）に ある場合が ある．こ れ は （1）その サ ービ ス が

普及す るに つ れ て
，

どの よ うな消費者側の 要因 ， あ る い は企業側の 行動が 利用頻度を早 め

るか を理解す る こ とは，今後企 業が どの よ うな広告販促等 の マ
ーケテ ィ ン グ活動を将来的

に 実施す る べ きか
， その 費用対効果は ど の 程度か

， を考 え将来 の投資 に備 えるた め に必要

で ある，  潜在顧客 として 競合他社 の顧客を想定す る場合，競合他社か らい か に 顧客 を奪

うた め の効率的な マ
ーケテ ィ ン グ活動 を知 る こ とが重要 とな る，な ど の 理 由に よ る． しか

し当然 なが ら， z ＝ 1 で の データ の 解析を行 うだ けで は既存顧客に つ い て の マ
ー

ケテ ィ ン

グ戦略立 案に しか な らず ， 潜在顧客 に つ い て どの よ うな行動を行 えぼ よい か に つ い て の 情

N 工工
一Eleotronlo 　Llbrary 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statlstloal 　SOOIety

異 質 性 考慮 と選 択 バ イ ア ス の 補 正 の た め の 重 み 付 き ラプ ラ ス EM ア ル ゴ リズ ム 45

報は わか らな い ．そ こ で本論文で は こ の 問題 を潜在顧客 （z ＝ 0）で 利用 頻度や購買有無の

データが得 られ て い な い 欠測 データの 問題 として 定式化 し，潜在顧客 （z ＝ 0）に 対する モ

デル 推 定 を行 うため に，重み 付 きの
一般化 EM ア ル ゴ リズ ム を用 い た重み 付き最尤推定を

行 う．

　第 2 節で は本論文の モ デル 設定を説明 し，同時分布お よび基準関数 となる重み付き対数

尤度を提示する．第 3 節で は完全指数型 ラプ ラ ス 近似で E ス テ ッ プの 期待値計算の 近似を

行 うEM アル ゴ リズ ム の 詳細を示す．第 4節で は解析例の デ
ータの説明 と結果の提示を行

い
， 第 5節で は い くっ かの 議論を行 う．

2． モ デル設定

2．1　 同時分布の表現

　本研究で は繰 り返 しの あ る継続時間分析 （recurrent 　even 七duration　analysis
，
　Seethraman

and 　Chintagunta（2003），　Bijwaard　et　at，（2006））また は生存分析 （recurrent ・event ・survival

analysis ）モ デル と購買有無に つ い て の ロ ジス テ ィ ッ ク圓帰モ デル の 同時モ デル に消費者異

質性の 変数を 共通の 説明変数 として導入 した同時モ デル を提案する．

　Web マ
ーケテ ィ ン グで は パ フ ォ

ー
マ ン ス の指標 （Key　Perfbrmance　Indicator；KPI ） と

して 商品購入や会員登録 資料請求な どを含め た概念で ある コ ン バ ージ ョ ン とともに，サ イ

ト閲覧時間の 長さや，訪問間隔な どが 単独 の KPI として取 り上 げられ るが ， 複 数の KPI ，

た とえば購入 と閲覧問隔の 同時分布をモ デ リン グす る こ とで
， 様々 な共変量の 影響を除去

した上で の閲覧間 隔の 平均 的な長 さ と購入確率の 関係を理 解す る こ とが 可能に な る．

　具体的に は 嬬 を個人 iが 第 ゴ回目に特定サ イ トへ 訪問 した時か ら第 ゴ＋ 1 回 目に訪 問す

るまで の 時間間隔 とする．そ して ブ＋ 1 回目で そ の サイ トか らの購入 を行 っ た場合 に 1， 購

入 して い ない 場合 には 0 とな る 2 値変数 を 砺 とす る． また ， 個ノYi が解析の 対象 とな っ て

い る時間幅にお い て その サイ トを訪問 した 回数を Jriとする （従 っ て ゴ； 1
，
＿

， み とな る）．

　 こ こ で 個人 iの共変量 （以降個 人共変量 と呼ぶ ）の 値を ［1：i，個人 iの ゴ回目か らj＋ 1 回

目の 訪問の 間に特定の値を持つ 時変共 変量 を Wij ， 個 人 z の 訪 問間隔の 個人差を表す変量

効果を fiとし，
　f‘ は正規分布 に 従 うf‘

〜 N （0， φ）とす る．そ して 訪問間隔が これ らの 変数

に よっ て 説明 され る モ デル を考え る． また
， 訪問回数が 十分複数回観測 され る よ うに 時間

幅を十分 に とる こ とで ，打ち切 りの問題は 考えない とす る．

　本研究で は比例 ハ ザ
ー ドモ デル と加速故障時間モ デル 両方 の性質 を満 たす唯

一
の モ デル

で ある とい う利点 を有す る こ と， お よび マ
ーケ ティ ン グモ デル と して も先行研究で 利用 さ

れ る こ とが多い た め
， 実務的な有用性 とい う観点か らワ イブル モ デル を利用 す る．具体 的

に は 昭 が ワ イ ブル 分布に従 うとす るが，モ デル 解釈 の 明確 さを考え ， 鵐
D

＝ log蝪 が 以
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 これ に よ り， 位置 ス ケール モ デル として 表現が

可能 とな り，こ の 分布の モ ー ドが β〇 ＋ f‘＋ ω 1コβ初
，平均は モ ー ドにオイ ラ ーの 乗数 × σ を

加 えた もの で あ り， それぞれ説 明変数の線形 関数で 表現で き る とい う利 点が あ る．

　さらに ゴ＋ 1 回目のサイ ト訪 問で の購入 を表す変数 鵐 は ロ ジス テ ィ ッ ク回帰モ デル に従

い
， 訪問間隔の 個人差を表す関数 fzや共変量 に依存す る

　　　　　　　　　1・git［P （嬬 一 ilfi
，
ω

，、）］一 α 。 ＋ 嚇 ＋ 鳩 α
，。 　 　 　 （2・2）

とす る．

　 こ の とき，繰 り返 しの あ る継続時 間 と購買有無の 同時分布 は

P（yi！，．．．，yw ，1wi／， … 」i）一 ／（鰍 鵬 ）・ ＠細 ）P（f・）・fi （… ）

と表現 され る （但 し働
＝ （蝣

D
，砺メとす る）． こ こ で パ ラメ

ータ α ノ が 小さ い ほ ど
「
サ イ

トへ の 訪問頻 度が高 い ほ ど各訪 問回 に おい て購入 す る確率 が高 まる 」 こ とを示す係数 と考

える こ とがで き る．
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下の 確率密度関数 を持つ （ワ イ ブル 確率変数の 対数で あるた め ガ ン ベ ル 分布 に 従 う）

　　　　　　　・咄 囲 一矧
ザ

ー（βo ＋ fi＋ ω 1ゴβ．

　 σ

）

　　　　　　　　　　　　　　　− exp （
9右

D − （βo ＋ f‘＋ ω 毎β切

　 　 　 　 　 σ

）

）］　 （2・1）

とす る （Klein　and 　Moeschberger（2003））．

2 ．2　 選 択バ イアス の 除去

　但 し
， 実際に は訪問間隔に つ い て の 情報は その 企業サ イ トを現在利用 して い る消費者に

っ い て しか得 られな い ．単に母集団 （ある い は タ
ー

ゲ ッ ト消費者の 集団）全体 に つ い て の

データが得 られて い ない とい うだ けで はな く， 特 に マ
ーケテ ィ ン グな ど実務的な観点か ら

は第 1節で述べ たよ うに，9i ＝ 0 の 対象者 （期間中に利用 して い ない 消費者）に つ い て の

予測 モ デル を構築す る こ とが 重要な場合が ある．そ こ で ，Zi を個人 iが 解析に利用 す る時

間幅に お い て あ る企業サ イ トを利用 して い る （つ ま り既 存顧客で ある）場合 に は 1
， 利 用

して い ない （つ ま り潜在顧 客で あ る）場 合 に は 0 を とるイ ン デ ィ ケ
ー

タ
ー

変数 とす る と，

Zi ＝ 1 で は Yi1，
．．．

，脚 ，が観測 され，2i ＝ 0 で は観測 され ない とい う欠測問題 に帰着す る．

本研 究で は欠測は観測可能な個人共変量 x の み に依存 し，欠測の ある y や w に は依 存 しな

い と い う，い わゆるラン ダム な欠測 （Missing　at　random ）を仮定する． こ の 仮定の 下で は，

下記の 重 み付 き対数尤度

　　　　　　　　シ守
）1・・臨 …

，・wilwil ，
．・・

，
IViJi ） 　 （24 ）
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の 最大化に よ っ て 得 られ る推定量 は z ＝ 0 を条件付けた 場合 の 同時分布 p（Ylw ，
z ＝ 0）の

パ ラ メ
ータの

一
致推定量 とな る （星野 （2005）， Hoshino　et 　al．（2006），

　 Wooldridge（2007），

Pan　and 　Schaubel（2009））．但 しこ こ で w （mi ）は c ， を所与 と した とき に zi ＝ 1 とな る確

率で ある．こ こ で ，従属変tw　y の 説明変数 として共 変量 も利用す る こ とが で き る場合，モ

デル が正 しけれ ば上記の 重み づ けを行わ ずに観測 データの 尤度 を最大化す る こ とで
一

致性

の あ る最尤推定量 を得 る こ とがで きる． しか し本研究で は潜在顧客 （z ＝ 0）に つ い て は ω

の どの 要素が y に影響を与えるか を推論す る こ とが解析の 目的で あ り， x と y の 回帰関係

に は関心が ない 状況で あ る．従 っ て y と w の 周辺回帰モ デル の 母数推定 を行 うた めに m の

分布 に つ い て選 択バ イア ス の 除去 を行 うた め の 重み付 き推定を利用 して い る．

　また，第 4 節に お い て 紹介す る解析例で 利用 したデータは調査対象者の Web ア ク セ ス ロ

グすべ て を取得 して い るパ ネ ル データで あ るため ， 実 際 に は潜在顧客 （図 1 の z ＝ 0） と

定義 された調査対象者に つ い て も y，w や ＝ が得 られて い る，
一

方 ， 実務で は 自社サイ ト

で 実際に商品やサ ービ ス を購 入 した既存顧客 （z ＝ 1）に っ い て しか これ らの 値が得 られ な

い ， しか し こ の よ うな場合で あ っ て も，
マ ーケテ ィ ン グ リサ ーチか ら ， または公 表され て

い る統計資料を用い るな どに よ り潜在顧客にお ける個人共変量の 同時分布 p＠1β ＝ 0）を知

る こ とが で きれ ば ，

　　　　　　　　　P（．Xilx 、
＝ 1）P （之、

＝ 1）
uノ（吻 ＝

　　　　p（Xil ・
、

− 1）P（Zi − 1）＋ P（x ，IZi　＝ 　O）p（x ，
＝ 0）

（2．5）

か ら w （x 、）を計算す る こ とが で き る．

2．3　 統計モデル として の新規性

　こ こ で 上記の モ デル の うち継続時間だけ の 解析 と して は
，
Vaida　and 　Xu （2000）が clustered

dataに 対す る変量効果 の あ る モ デル を提案 して い るが ，彼 らの 推定法 は モ ン テ カル ロ 積分

に よ る EM ア ル ゴ リズ ム を利用 して い る ．また Rizopoulos　et 　aZ．（2009）は各対象者ご と に

1 回だけの継続時間 と複数回の 反復測定か ら得 られ る連続変数の 同時分 布の モ デ リン グを

行 っ て い る．本研究の モ デル で は上記に示 した ような Web マ
ーケテ ィ ン グで の 問題意識に

即 して ， 繰 り返 しの ある継続時間 と購買 を表す 2値変数 との 同時分布を解析 の 目的 として

い るこ と，お よび選択バ イア ス の 問題を考慮 して い る点が 先行研究 と異な る．

3． 完全指数型ラプラス 近似を用 い た一般化 EM アルゴ リズム

　以後記法の 簡便化の た め に ，α ＝ （α o ，
α f，α も）

t
， β一 （σ

， βe ， βt．）t ， θ 一 （α
t
，β

t
，di）‘ と

す る．
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　 こ こ で 重み 付き最尤 推定量 を得 るた め の ス コ ア ベ ク トル は

　　　　　s（・）・ シ
（1

最弊
））Si（・）

　　　　　　　　　シ
（1

− w （x ・i

ω ＠∂

））1∂1°g9 （
暑

， 鶚 「θ）
P（・・i・・，

・ ・，
・）dfi

但 し

　　　　　　　　　　Sl（・）一晶1・9・（y・i・7
… ，ty・J

，
・1・ ・ ，

，，・細

　　　　　　・（・
’
　
，
　yi　，　w ｛ ・）一（か曜 周 ・ 齢 賜 ））醐

で あ り

　　　　　　　　　　　酬 粥 ，・）一

∫畿鑓 1紜

（3．1）

（32 ）

（3．3）

となる。またさ らに

　　　　　島… （fiiyi，ω ゑ1θ）一 鴕 … （・編 ）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ゴ＝1

　　　　　　　　　　　　　　・ 籍 ・岬 1脇 ）・ 蕩… （f，・1・）

となる．完全 データの ス コ ア 関数 は負値 を取 る可能性が あるた め， こ の事後期待値を計算

するた め にモ ーメ ン ト母関数を用 い た完全指数型 ラプ ラス 近似 （Tierney　et αZ．（1989））を

利用する と，S
，（θ）の r 番目の要素は

　　　　　　　　　　　S、r （・）一

∂1°g9 （ll孕，鋤 1θ）一　1’，、． 　 （34 ）

に よ っ て 0 （」♂
2
）の オーダー

で 近似で きる （Rizopoulos　et　al．（2009））．但 し θr は θの r 番

目の 要素 ，

　　　　　
t

・
，iT 一Σ計｛躱・・

’

蔽 1・99 （恥 1・）
一

，詞 、．ゐ
（… ）

　　　　　 　　　　　　 　　　　 ∂
2

　　　　　　　　　　　
Σ

・
； 一

研
1°99 （fi　7　Yi7Wi7Xi θ）

，．、 　 　
（3・6）

で ある （本モ デル で の上 記の具体的な式 は補遺参照）．

　本研 究で は 以下の ス テ ッ プに よる EM ア ル ゴ リズム を用 い て重 み付 き最尤推定値を得 る。

（1）初期値を求め る．
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（2）1ス テ ッ プの ニ ュ
ー トン ラフソ ン 法を用 い て 式 （3．3）を最大化する ，fiを fiとする（ニ ュ

ー

　　ト ン ラ フ ソ ン 法に必要な logg（f‘，yi，
Wzi θ）の 1，2，3 次導関数は補遺に記載）．

（3）完全 指数型 ラ プラス 近似で 式 （3．1）の ス コ ア ベ ク トル の期待値計算の近似を行 う．

（4）ス コ ア ベ ク トル の 事後期待値 がゼ ロ に な る θ の 値 を θ とす る．

（5）上記 （2）か ら （4）まで を収朿判定基準が満た され るまで続け ， 満 たされた場合 に は終

　　了す る．

シミ ュ レーシ ョ ンによる提案推定法 の精度の チ ェ ッ ク

　上記の提案ア ル ゴ リズ ム の精度を調べ るた め に，シ ミ ュ レ ーシ ョ ン を実施 した ．但 しこ

こ で は完全指数型 ラ プラス近似 に よる
・一一
般 化 EM アル ゴ リズム の 推定精度及び計算速度を

MCMC と比較す る こ とが 目的 で あ り， 5（θ）の 近似が正確で あ るか どうかがわかれば よい

の で ， 選択バ イ ア ス は考慮 しない 状況 つ ま りすべ ての 対象者 で の 重み ω （mi ）は 1 と した．

簡単の た め 砺 ゴ
は 2 次元で それぞれ独立 を仮定 し， その うち 1 つ は確率 0．7で 1 を取 るダ

ミ
ー

変数，1 つ は標準正規分布に従 うと した．サ ン プル サ イズ は N ＝ 5
，
000 お よび 100

，
000

の 2パ ターン とした．実際 は解析の 時間幅 と各対象者の 訪問間隔に 関連 す る パ ラメ
ータが

決 まれ ぼ ゐ は 自動的に決 まるが
，

シ ミ ュ レ ーシ ョ ン で は 時間幅を設定する意味が ない の

で ，こ こで は ゐ を （1）平均が 10 とな る よ うに下限 3，上限 17 の
一

様乱数か ら発生 ，（2）平

均が 50 とな る よ うに下限 5，上限 95 の
一

様乱数か ら発生 させ る 2 つ の パ ター ン で発生 さ

せた．結果 として 4 パ ター
ン の シ ミ ュ レ ーシ ョ ン を行 っ た．表 1 に は各 パ ラ メ

ータの真値，

提案 ア ル ゴ リズム と MCMC に よる推定値 ， お よび標準誤差 を記載 した ．　 MCMC に つ い て

は itcrationを 3000 回 とし， うち 1000 回を Burn−in　phase として 除去 し，残 っ た乱数列に

つ い て すべ て の パ ラメータに つ い て Geweke の 収束基準 が 満た され る こ とを確認 した． こ

表 1　 シ ミ ュ レ ーシ ョ ン に よ る提案推定法 MCMC の 比較

　 　 　 　 　 　 　 真値
　 　 　 Laplace　 推定値　 1．0798　 2．9209　 0．4803
N＝5000　 　　 　 　 標 準誤差　O．2414 　 0．2857　 0．1931
平均10　 MCMC 　 　 　 旦 　 1．0487 　 2．9707 　 0．4930
　 　 　 　 　 　 烈 ≡Lp差 　O．2519 　 0．2924 　 0．1974
　 　 　 Laplace　 推定値 　 1．0319 　 2．9710 　 0．502Q
N＝5000　 　　 　 　 標 準誤差 　O．1094 　 0．1378　 0．OB43
平 均 50　 MCMC 　 推定 値 　 1．0268 　 2．9751　 0．5021
　 　 　 　 　 　 標 準 誤 差 　 0、1127　 0．1355　 0．0846

σ 　　　　　 O　　　　 w1

1　　　　 3　　　　 0．5 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 1
0、513G　　

−O．4890　　 0．4829 　　　0．2795　　　0．3205　　　1．1493
0．1954 　　　0．2272 　　　0．2069　　　0．1630　　　0．1ア23　　　0．2464
0．5057 　　 −0．5063　　 0．493Q 　　　O．2912 　　　0、3116　　　1．0504
0．1982 　　　0．2528 　　　0．2228　　　0．1768　　　0、1778　　　0．2676
0．4977　　　−0．4951　　 0．4954 　　　0．3069　　　0．2973　　　1．0403
0．0834 　　　0．1109　　　0．0941　　　0．0761　　　0．0788　　　0．1097
0．49B1　　

−O．4960　　 0．4966　　　0．3071　　　0．2911　　　1．0429
0．0904　　　0．1101　　　0．098G　　　O．0822　　　0．0774　　　0．1185

w20

．5
α O　　　 α f　　 　α w1 　　 α w2

−0．5　　　　　0、5　　　　　　0、3　　　　　　0．3

　 　 　 　LapPa。 e 　 推定値 　 1．0539 　 3．1210 　 0．4851
N＝100000　 　　　 　標 準 誤 差　O．0534 　 0．0688　 0．0424
平 均10　 MGMC 　 推定値 　 1．0282 　 3．0798 　 0．4910

　 　 　 　 　 　 　 烈 誤 差　OD543　 0．0695　 0．0437

O．5101　　 −0．5088　　 0．4877 　　　0．3077 　　　0．2985　　　1．1362
0．0415　　　0．0506　　　0．0442 　　　0．D344　　　0、0368　　　0．0532
0．5051　　 −0．5051　　 0．4981　　　0．3058 　　　0．2983　　　1．0336
0．0453 　　 0．0559 　　 0．0476 　　 0．0380 　 　 0．0414 　　 0．0560

　 　 　 　Laplace　 推定値 　 O、9918 　 3．0567 　 0．5020
N ＝ 100000　 　　 　 　 ， 誤差　0．0253　 0．0305　 0．0186
平 均50　 MCMC 　 推定値 　 0、9950 　 3．0643 　 0．5011

　 　 　 　 　 　 標準 誤差　G．0245　 0、0318 　 0、G191

O．5022 　　 −0．4985　　 0．5029 　　　0、3029 　　　0、2998　　　1．0250
0、0197　　　0、0227　　　0．0206 　　　0、0164　　　0、Ol71　　　 0．0244
0、5003　　　−0、4987　　　0．5033 　　　0．3025　　　0．2986　　　1．0260
0．0201　　　0．0249　　　0．0220 　　　0．0172　　　0．0184　　　0．0267

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statlstloal 　SOOIety

50 日本統計学会誌　　第43巻 第1号 2013

の 結果か らは，提案ア ル ゴ リズ ム は Jiの 平均が 10 の 場合に は精度が やや落 ち る （但 し真

値 を棄却す る こ とは な い ）が
， 50の 場合に は MCMC とほ ぼ同等の 精度が あ る こ とが わ か

る．また MCMC で は標準誤差が提案 ア ル ゴ リズム よ りも若干大 き く出るが ，ベ イ ズ推定

で は漸近理論を用い て お らず ， 他 の パ ラメータの 推定の 不確実性 も考慮 した標準誤差 が算

出されて い る こ とが原 因 と考え られ る．上記の すべ て の 推定は SAS ／IML 上で コ
ー ドを作

成 して Window7 　64bit，　 Intel　Core　i7−3930K （6 コ ア ・12way／3．20GHz ・13．80GHz ／12MB ），

メ モ リ 32GB の コ ン ピ ュ
ータで 実行 した．推定に 要 した時間は もっ ともデー タ量の 多い

N ＝ 100
，
000i み の 平均 50 の条件 で提案手法 で は 102 時間で あっ た の に対 して，　 MCMG

で は iteratioエ1 が今回 3000回 と少な い に も関わ らず 233．1 時間を要 した （4 条件で の 推定時

間の 比 は約 18倍か ら 23倍の 間で あっ た）．本 モ デル に対 す る MCMC で は個人 ご との 潜在

変数の 発生 を行 っ て い る部分が もっ とも計算量を増大 させて い る部分 と考 え られ， こ れ は

ほぼサ ン プル サ イ ズに比例す る．提案方法 で も個人 ご との潜在変数の 推定値計算は行 っ て

い るこ とか ら， 結局 MCMC の 3000回の iterationが 数十回の ニ ュ
ー

トン ラフ ソ ン に置き

換わ っ た こ と で 時間が短縮 され た と考 えて よ い ．

　 これ らの結果か らは ， 少な くとも このモ デル に お い て は MCMC を利用 す る こ とに よる

推定精度の 向上 は ， 推定 時間 の増加 の 割に は大 き くな く， 提案ア ル ゴ リズム で 十分精度の

高 い 推定 を比較 的矩 時間 で実行 で きる こ とがわか っ た ．

4． オ ン ライ ン シ ョ ッ ピン グサイ トへ の訪問間隔 と購買有無の 同時解析 ：個人 異質性 と選

　　択バ イア ス の考慮

　本研究で 利用 した デ
ー

タは株式会社 ビデオ リサ
ー

チイ ン タラク テ ィ ブ社が提供す る 『イ

ン タ
ー

ネ ッ ト視聴デ
ー

タ 』 で ある、 『イ ン ター
ネ ッ ト視聴デ

ータ』 は，約 13000 人 （期間に

よ っ て 多少変動す る）が 参加 す るパ ネ ル 調査で あ り，調査 参加者が 自宅の コ ン ピ ュ
ータか ら

閲覧 した全て の URL ，サ イ ト閲覧円時 サイ トの 閲覧時間の長 さ， リフ ァ ラ
ーデータ （どの

URL か らその URL を閲覧 したか）が記録 されて い る web ロ グデータで ある．また 調査参

加者に対 して は年に 1回別途郵送調査 も実施 して い て ，そ の 調査で は デモ グ ラ フ ィ ッ ク属

性や商品保有状況 ライ フス タイル とい っ た変数 も取得 して お り， 2011年 の郵送調 査で は

9708人の 計画標本 に対 して 7116 人が 回答 して い る．調査参加者は 乱数番号法 （Random

Digit　Dialing； RDD ）を用 い て 選ばれ て お り，イ ン タ
ー

ネ ッ ト閲覧履歴デ
ータ と して は 日

本に お い て 唯
一

代表性が 担保 されて い るデ
ー

タで あ る とい え る．また 調査参加者は 1 年間

継続 して こ の 調査 に参加 するが ，各月 ご とに 12 分の 1 のサ ン プル が入れ替 え られ る とい う

調査 デザイン に な っ て い る．

　本研究で は特 に
， 代表的なオン ライ ン シ ョ ッ ピ ン グサ イ トで ある A 社 に 着 H し， サイ ト

へ の 訪問間隔 を繰 り返 しの あ る継続時間 ととらえた．また
， 購買確認画面の URL を特定
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し， その URL に対 す る各個人 の ア クセ ス 間隔を購買有 りとみな した ．訪問間隔に つ い て

は ，同 じ日の 訪 問で あ っ て も， 30分以 L後 にな っ て別 サ イ トか ら訪問 した場合に つ い て は，

別途 の 訪問 とみ な した．

　本研究で は，2010 年 4 月か ら 2012 年 2 月 まで の 期間 に 調査 に参加 した調査対象者を対

象 と し，
こ の パ ネ ル 調査に参加 して い る

一
年の うち前半で A 社のサ イ トを 3回以上訪問 し

か つ 2 回以 上購入利用 して い る調査対象者を
L
慨 存顧客

”

（z − 1）とし， 既存顧客の 定義に

あて は ま らず競合大手オ ン サイ ン シ ョ ッ ピ ン グサイ トB 社で こ の 期間 に 2 回以上購入 して

お り， か つ
一年の うち後 半で A 社で 3 回以上訪問 しか っ 2 回以上購入 を行 っ た 対象者を潜

在顧客 （z − 0）と した。結果 と して こ こ で 利用 した ア クセ ス 数 は 196 万 2258 件で あ っ た．

　また ，
こ こ で の個人共 変量 m として 年代 （5 区分），性別，居住地域 （9 地域），職業区分 （6

カテ ゴ リー
）， イ ン ターネ ッ ト利用 時間の平均 ， 家族構成 （未婚 ， 夫婦だ け， 乳幼児の い る

夫婦 ， 乳幼児 は い な い が 子供 と同居 して い る夫婦 ， 3世帯家族 ）， 世帯収入 区分 （13分類），

時変共変量 ω ij と して 当該訪問時の ア クセ ス 時間 （24 時間 を 4 分 割）， 経路情報 （その 訪

問時に ど の サイ トか ら当該サ イ トに訪問 した か ）を利用 した ．但 しこれ らの 情報だ けで は

各調査 対象者の 訪問間隔 と購買確率の 異質性 を説明で きない 可能性が高 い ため ，個人 内で

同一
の値を とる変量効果を導入 す る．

　 また こ こ で 経路情報を関心 の 対象 とな る時間共変量 と して 利用す るの は ， どの サ イ トか

ら自社サイ トに流入 したか と い う情報が
， 企業の バ ナー広告や検索連動広告へ の 広告費の

最適配分や ， ア フ ィ リエ イ トサイ トへ の 報酬の 決定な ど企業の Web 上 で の 広告販促戦略に

直結す るか らで あ る．経路情報 として は具体的 に 検索エ ン ジ ン 3 分類 （yahoo ，　 google， そ

の他），blogサイ ト，　 SNS サイ ト （七wit 七er ，　facebook，　rnixi ）， メール
， 情報 サイ ト（価 格 コ

ム な ど）， その 他の 8 カ テゴ リーを利用 した ．但 し， 本来は各 URL ご とに実際に どの よ う

な内容の ペ ージか ら遷移 して A 社の サ イ トに流入 して きたか を調べ る必要が あ るが， ここ

で は機械的に ドメ イ ン レベ ル で 分類 して い る．同様に 購入有無 も ， URL に 特定 の文字列が

現 れ るか ど うか を利用 して 分類を行 っ て い る．また こ こ で サ イ トへ の 訪問者 は ペ ージ閲覧

を通常連続で 行 うの で ， 訪問経路情報は前の ペ ージ とな り， 同じ ドメ イ ン を持つ こ とにな

るが， こ こ で は こ れ らの 同 ドメイ ン 内の訪問経路情報は外 し ， 初めて A 社の サ イ トに 訪問

した際の訪 問経路 を訪問経路情報 と定義 す る．こ の 解析例の 問題設定 として 注意 した い こ

とと して ， 既存顧 客 と潜在顧客 で は得 るこ とがで きる情報が お よび企業 の 行 動が大 き く異

な る とい うこ とが ある．すで に 自社サ イ トで
．
淀 以上の 購入 を行 っ て い る既存顧客 （z ＝ 1）

に つ い て は メ
ー

ル ア ドレス が わか っ て お り，か っ 購 買履歴等 の情報 か らその顧客 に カス タ

マ イズ された メ ール に よ る クーポン の 送付な ど様々 な販促手段が 取れ る．
一

方 ， 自社サイ

トで は購入 して い な い （したが っ て メ
ー

ル を登録 して い ない ，購買履歴が わか らない の で

効果的なプロ モ
ー

シ ョ ン を行 うに足 りる情報が ない ）競合他社 （こ こで は B 社）の顧客に
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図 2　 日別 に集 計 した 訪 問 間隔 の ヒ ス トグ ラム．

30

対 して こ の よ うな販促活動は 行えな い の で ， か れ ら潜在顧客が 自社サ イ トに 訪問 し ， さ ら

に は 自社サイ トに おい て商品 を購入す る こ とを促す よ うな Web 上で の 広告販促戦略 を策定

す る こ とが重要で あ る．従 っ て WVeb 上で の 広告販促戦略 に つ い て は既存顧客 （z ； 1）で は

な く潜在顧客 （z ＝ 0）の 反応 が最大に なる よ うに行われ る方が 効果的で あ る可能性が 高い ．

そ こ で今 回は時間共変量 で あ る経路 情報が どの よ うに 自社サ イ トへ の訪 問間隔や購買確率

に影響を与え て い るか に つ い て
， 既 存顧客の データを用 い て 潜在顧客で の 結果 を推定す る

こ とを目的 とす る．

　まず今 回の データで A 社に とっ て の既存顧客 （z ＝ ／）とみ なせ た の は 4483人で あ り，
一

方潜在顧客 （z ＝ 0）と見 なせ た の は 1397 名で あ っ た ．また
， 既存顧客 の 訪 聞間隔の 平均 は

8．3 日で あ っ た．図 2 に 口単位で集計 した訪問間隔の ヒ ス トグラ ム を 記載 して い る．但 し

31 日以降は ま とめ て 31 日目の 部分 に そ の 割合を記載 して い る． この 図か らも，単純 なガ

ン ベ ル 分布は当て はま らず ， 消費者異質性を表現す る変量効果をモ デル に 組み込 む必要が

あ る こ とが示 唆 され る．

　 こ こ で は以下の 4 つ の 方法で 得 られ た推定値の 比較 を行 っ た．

（1）選択バ イ ア ス の 修正を式 （2．4）に よっ て 行 っ た
， 完全指数型 ラプラス 近似に よる重み

　 付き 般 化 EM ア ル ゴ リズム に よる推定

（2）選択バ イア ス の修正 を行わない 完全 指数型 ラ プラ ス近似 に よる
一

般化 EM ア ル ゴ リ

　　ズ ム に よる推定

（3）変量効果 を導入せず に ， 訪 問間隔 と購買有無 を別 々 に最尤推定
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（4）実際の 潜在顧客 か ら得 られて い るデータを利用 して行 っ た完全 指数型 ラプ ラ ス 近似

　　に よる
一

般化 EM ア ル ゴ リズ ム に よる推定

4 つ の 方法に よる各パ ラメ ータの 推定値 と標準誤 差を表 2 に示 した ．こ こ で ，（4）は実際 の

潜在顧客か ら得 られ た推定値で あ るた め ， こ れ を本来知 りた い 推測の 対象で あ る と考え る

の が 自然で あ る．そ こ で （4）との 推定値 の 差の 二 乗の （（3）で は変量効果 を含んで い ない の

で ， 変量効果 に 関連す る α f と φを除い た ）全パ ラメータに っ い て の 和 を二 乗誤 差和 と し

て 計算 した もの も表 2 に記載 した．二 乗誤差和は （1）， （2）， （3）の 順番に大 き くな る こ とが

わ か る こ とか ら，選択バ イ ア ス と個人異質性 を同時に考慮 した （1）が （4）の結果に よ り近

い こ とがわか る．

　 また この表に お い て ア ス タ リス ク は係数が ゼ ロ で あ る とす る検定に お い て 5％有意で あ

る もの を示 して い る．（1）か ら （3）と （4）で は サ ン プル サ イズが等 しくない の で 検定の 結果

だ けか らは
一
概に比較は で きない が ，（2）お よび （3）の 方法で有意に なっ て い る係数の い く

っ か （例 えば α w で の Yahoo ！な ど）で （4）で 得 られ た推定値 とは正 負の 符号が 逆転 して お

り， 潜在顧客に つ い て 「ど の よ うな経路に対 して 広告を出稿す る と潜在顧客に よ り短 い イ

ン タ
ーバ ル で 自社サイ トに訪問 して もらえるか 」 または

「
自社サ イ トで購入 して もらえ る

か 」 を理解す る際 に 既存顧客 の データだ けを選択バ イ ア ス を考慮 しな い で 解析 した 結果を

用 い る と誤 っ た広告販促戦略を立案 して しま う可能性が大 きい こ とが示唆 され る．具体 的

に は A 社の 潜在顧客に つ い て訪問間隔を短縮させ ， か つ 各訪 問時 ご とに A 社サイ トで購 入

す る確 率が高 まるよ うな経路 として は （1）と （4）で は googleが 挙げられ るが ，（2）と （3）で

は Yahoo ！がその よ うな関係に あ る， こ れ は Yaho 。！は A 社の 既存顧客に とっ て は有用な経

路で あ るこ とを示 して お り，既存顧客の維持な らば Yahoo ！， 潜在顧客の 獲得な らば google

と， 目的に よっ て 異な る広 告出向先 を使 い 分 け る必要が あ るこ とを示 唆 して い る． また，

得 られたパ ラ メ
ータの推定値 を利用 して ， 特定の 訪問経路か らの 流入 を増やすよ うな Web

広告を出稿す る こ とで
， 仮に そ の 訪問経路か らの 流入が 10％ 上昇 した場合 に

， 訪問間隔や

購入確率が どの 程度増えるか ， とい っ たシ ミ ュ レ ーシ ョ ン を実施すれ ば ， 広告 出稿 に対す

る費用対効果 ， ROI （Return　on 　investmellt）を算出す る こ とも可能 となる．

　 さて こ こ で ，今回 は本来解析の 対象で あ る潜在顧客に つ い て の情報 が あ るた め ， （4）の

結果 との 類似度か ら推定法 の 良さを議論 で きる、 しか し
一

般に選択バ イア ス の 推定 に つ い

て は共変量 の値 に よ っ て 各調査対象者 が どち らの グル ープに分類さ れ るか が わ か る とする

「
ラ ン ダム な欠測 」 の 仮定の 妥当性に つ い て 検証す る必要が ある．まずは既存顧客 と潜在顧

客が個人共変量で どの 程度異な るかで あ るが，今 回調整 に 利用 した共 変量 はす べ て 既存顧

客 と潜在顧客で 有意に 差の ある変数で あ る．例 えば年代 と職 業区分 の 2 群で の 違い を図 3

に記載 した ．
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図 3　 既 存顧 客 と潜 在 顧 客 で の 年 代 と職 業区 分 の 違 い ，＊

縦軸 は パ ー
セ ン テ

ージ．

　今回の ような傾 向ス コ ア を用 い た共 変量調整 の 前提条件 （こ の 場合は ラ ン ダム な欠測 と

同 じ）は 直接検証す る こ とは で き な い が ，間接的な確認法 として ， 共変量 に よ っ て z の 説

明が十分に行わ れ るか を調べ る こ とが 通常で ある （星野 （2009））．そ こ で ロ ジ ス ティ ッ ク回

帰分析モ デル の 説明力の 指標 として よ く利用 され る c 統計量 を計算 した と こ ろ，0．7331 と

ある程度高 い 値 で あ るこ と
， また傾向ス コ ア を用 い て 重 みづ け推定 をす る こ とで ， 各共変

量の 分布の z に よる群 間差が 無視で きる こ とか ら ， 仮定が 間接的に確i認 された と考 えて よ

い と思われ る．

5．　 ま とめ と議論

　本論文で は大規模データの 解析で あま り議論 されて こ なか っ た個人の 異質性 と選択バ イ

ア ス の 問題の 重要性を指摘 し，訪問間隔 と購買確率の 同時分析 にお い て こ れ らの 問題を変

量効果 と重み付き推定 とい う形で 解決 する ための モ デ リン グとア ル ゴ リズム を提案 し ， 大

規模なパ ネル Web ロ グデータに 適用 した ．シ ミ ュ レ ーシ ョ ン か ら，提案され た手法が大規

模 データにおい て MCMC な ど と比べ て も十分な推定精度 を有 しなが らも，少 ない 計算量

で解析 が可能で ある こ とを示 した． また解析例 か ら， 異質性 と選択バ イァ ス を考慮 しな い

単純な解析で は推定 に大 きなバ イア ス が生 じえるこ とを示 した，

　実は これ まで も選択バ イアス に つ い て は ， 機械学 習や人工知能分野で も転移学習 （transfer

learning）の
一

分野 として 知 られ て お り （神嶌 （2010）），特 に連続変数を従属変数 とす る

回帰 モ デル の 文脈で 独立変数の 分布 を用 い て 重 み 付 きを行 う共 変量 シ フ ト （Shimodaira

（2000）， Sugiyama　et　al．（2007））の 研究が 行われ て きた．共変量 シ フ トの 重 み は傾向ス コ

ア （Rosenbaum 　and 　Rubin（1983））を用い た 重み と して も理 解で き るが
， 実は仮定 して い
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る回帰モ デル が 正 しけれ ばラ ン ダム な欠測で ある こ とか ら，重みが な くて も
一

致推定が 可

能で ある． したが っ て共変量 シ フ トは回帰 モ デル を正 し く特定で きな い こ とを前提 と して
，

予測 を行 う場合 の 予測誤差 を最 小 に す る ため に重み 付 けを行 う方法 で ある とい え る． これ

に対 して ，統計学 で傾向ス コ ア を用 い た選択バ イ ア ス の 除去が盛 んに利用されて い るの は ，

従属変数 と独立 変数の 回帰関係 を推論する際に
， 単純に バ イア ス の 補正 に利用 したい だ け

の 共変量 を関心 の あ る独立 変数 とは 区別 し，共 変量 と従属変数 との 回帰関係を仮定せ ずに

ロ バ ス トな解析を行 うこ とに 目的があ る．本論文の 解析例の ように ， 従属変数の 予測 に利

用で きる変数が 限定 され て い る場合に は
， 第 2 節で 述べ たよ うな理 由か らモ デル 仮定 の 少

な い 今回の よ うな方法を利用 す べ きだ と考 え られ る．

　 また本研究 で は x が観測 され る共変量 に の み依存す る 「ラ ン ダム な欠測 」 を仮定 した が
，

z が訪 問問隔の 個 人差 を表現す る変量効果 f に依存す る とい う仮定の 緩和を行 うこ と は容

易 で あ り，欠測データモ デル と して は共有パ ラメ
ータモ デル （Follman　and 　XN

’
u （1995）， 星

野 （2009））の
一
種 となるが ，推定法は こ こ で 提案 した もの を

一
部修正 す るだ けで 実行可能

で ある．

　本研究で は詳 し く議論す る こ とが で きなか っ たが ，共変量 と平均パ ラメータの 回帰関係

を ノ ン パ ラメ トリ ッ クな もの とす る こ とで ，よ りロ バ ス トな推定 が可能 にな る と期待され

る． しか し本 モ デル で は 変量効果 も存在 して い るた め推定法や 多重積分 の 計算量の 問題 が

生 じ る。近年関心 の ない 部分に は ノ ン パ ラ メ トリッ クなモ デ ル を想定 し
， 関心が あり理 論

や先行研究 の結果か ら特定で きる部分 には パ ラ メ トリ ッ クなモ デル を仮定する 「セ ミパ ラ

メ トリ ッ ク」 なモ デ リン グが利用 されつ つ あるが
，
MCMG の 計算量 の 問題さ えク リアで き

れ ば ， セ ミパ ラメ トリッ クベ イズモ デル （例えば Hjort　et　al．（2010））を用 い た選択 バ イ ア

ス 調整法 （Hoshino，
　in　press）な ど， よ り仮定の 少 な い ロ バ ス トか つ 推定精度の 高い 方法 を

利用 す る こ とが可能 に な る と考え られ る．今後計算機速度の さらな る向上 に より，今回取

り上 げた よ うな大規模 なデータで の セ ミパ ラ メ トリ ッ ク ベ イズモ デル へ の MCMC の実行

も可能 に なる と考え られ る ．

　本研究 の解析例の限界 と して は，URL ご とに実際 に どの よ うな内容の ペ ージか ら遷移 し

て A 社の サ イ トに 流入 して きた か を調べ るこ とがで きなか っ た こ と， お よび解析例 の潜在

顧客の 定義で は調査に 参加 した最初 の 半年以前に A 社で すで に商品購人 を行 っ て い る対象

者 ， っ ま り既存顧客が い る可能性を排除で きな い た め，方法 （4）で 行われ た解析は 「本来

の潜在顧客 を対象 に した解析 」 とは異な る 可能性が あ る と い う 2点が 挙げられ る．後者に

つ い て は潜在顧客を どの よ うに定義 して も同様の 問題が 生 じえ る とい う点 で難 しい が ，前

者に つ い て は URL ご とに 内容を特定す る形の 研究を行 うこ とで対応 で きる．
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A ． 補遺

　変量効果が観測 され た元 で の パ ラメータ θの ス コ ア 関数は ，ガ ン ブル 分布を仮定 した位

置ス ケール モ デル や ロ ジス テ ィ ッ ク回帰 ， 正規分布モ デル の それ らに対応す るため省略す

る．通常の 最尤推定で は計算 しな い が 完全指数 型 ラ プラ ス 近似 に必要 な量 と して （変量効

果が 得 られ て い る場合の ）同時分布の 変量効 果 に よる 1，
2

， 3次導関数を下記に記載す る．

　　　　　
∂

　　　
f’

書湯 即 押 鴫

］一

砺
… （fi，Yo ” わ Xi　lθ）一 一

可
一Σ［ ［

　　　　　　　　　　　　一囓 一司
ト 1一

書ト即 卜≒
鴨

］啣
一

恥 ）］
泰 一 斗 即 卜埋 剄・ 齢 酬

一2・・」）1

（A ，1）

（A ．2）

（A ．3）

但 し ω あ
＝ （1， ん ω 1ゴ）

t
・ 物

＝ P（昭 ＝ 11ん 勘 ，ω の で あ る・実際に は こ れ らをさ らに パ

ラメ ータ に つ い て微 分 した もの ∂Σ ／∂θな ど も計算に は必 要 となるが ，
た とえば β に っ い

て は

　　　　　　　　　　詣ト 書歩啣 卜學 剄　　 （A ・・）

α に つ い て は pη の 導関数 が α Piゴ（1
− Pij）を利用する こ とか ら通 常の ロ ジス テ ィ ッ ク回帰

分析モ デル で の 結果を応用 すれば よい だ けで ある ため， こ こ で は省略す る。
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