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The present paper describes an estimation method of continuous use of purchased product with customer’s
cognitive model in order to know the behavior and satisfaction of customers. The cognitive model is constructed
by an integration of questionnaire data and Bayesian network modeling. We can obtain some knowledge with
respect to customer’s behavior by analysis of the model.

1. はじめに

消費者の価値観やライフスタイルも多様化し，消費行動に
関しても大量生産大量消費時代の十人一色の時代から十人十色
の時代を経て，現在では時間・状況・気分などの各個人の動的
な変数によりその選択行動が変化する一人十色の時代に突入し
ている [井関 91]．同様に企業のマーケティング活動において
も，マスマーケティングからマイクロマーケティングへの変遷
が生じ，さらには one-to-oneマーケティングの必要性が叫ば
れて久しい．この様な“個”に特化した時代への対応が求めら
れている [吉川 08, 本村 08]。
サービス産業では CRM や顧客満足度の測定を目指したア

ンケートデータやインタビューデータの蓄積は盛んにおこなわ
れている。しかしながら，そのようなデータが新たなサービス
の設計に上手く活用され，サービス生産性の向上につながって
いるかどうかは疑問が残る状況である．また、CRMを行うた
めの媒体として情報システムや顧客データベースと共にアン
ケートデータが注目されているが、従来のクロス集計表による
解析や各質問項目間の線形性・独立性を仮定した統計解析手法
では、顧客の行動や意思決定のような非線形性や変数間の交互
作用を含む事象に対しては取り扱いが困難であった。
そこで本論では、ある商品の購買者に対して行ったアンケー

トデータを用いた商品の認知構造モデリングを行い、商品の
継続使用を促すための顧客が商品に求めている機能の分析を
行う。ここでは、各変数の非線形性や変数間の交互作用を明示
的に表現可能な統計的モデリングの手法であるベイジアンネッ
トワーク [Jordan98, 繁桝 06, 本村 06]の枠組みと、商品の購
入理由や商品継続使用意向を質問項目として含むアンケート
データを機械学習的に統合することで顧客の商品の認知構造
のモデリングを行う。作成するモデルの妥当性は継続使用意向
をもつ顧客のクロスバリデーションによる判別率で評価する。
そのモデルを用いて継続使用意向をもつ顧客に影響を与えてい
る商品購入理由に対する評価と考察を行う。

連絡先: 産業技術総合研究所サービス工学研究セン
ター、〒 135-0064 東京都江東区青海 2-41-6、ishigaki-
tsukasa@aist.go.jp

2. ベイジアンネットワーク
ベイジアンネットワークは対象とする確率変数のノードと変

数同士の依存関係を確率的なネットワークとしてモデル化した
ものである。その確率ネットワークはグラフ構造として表現す
ることが可能で、視覚的に表現・理解し易く、グラフィカルモデ
ルによる確率推論の手法を直接応用することができる。また、
そのグラフ構造は情報量規準 [小西 05]などによりデータから
自動的に探索・構築することも可能であるし、設計者の経験や物
理的・社会的な法則をモデル内に取り込み柔軟に決定すること
も可能である。1にベイジアンネットワークのグラフ構造と条
件付き確率表の一例を示す。グラフ構造が決定すると、そのモ
デルの同時分布はリンクが張られている変数間の条件付き確率
の積として表現することが可能である。その条件付き確率は 1

内に示すような条件付き確率表としてデータから学習すること
ができる。確率伝搬法、LoopyBP[Murphy99, ビショップ 07]

などの確率推論のアルゴリズムを用いることで、ある変数にエ
ビデンスを与えたときの事後確率の計算や感度分析などが実行
可能となる。
このように柔軟な確率モデルでは、消費者の状態を計算論

的に変数として取り扱うことが可能である。かつ、効率的な確
率推論のアルゴリズムも開発されているため、ベイジアンネッ
トワークの生活者行動の理解への研究は広く行われるように
なってきている [本村 06]。行動履歴データからシステム利用
者の行動モデルを作成し、その行動・内的状態を予測すること
で利用者が欲している情報を提供するリコメンデーションシ
ステムを、携帯電話による映画推奨コンテンツ、カーナビゲー
ションによる立ち寄り先推奨コンテンツなどに応用されている
[本村 06, Motomura05, Ono07]。

3. アンケートデータを用いた商品認知構造モ
デリング

3.1 実験に用いたアンケートデータ
本論では、総合通信販売大手企業である株式会社千趣会に

よるオリジナルシューズブランドカタログ「BENEBIS（ベネ
ビス）」に掲載されたカスタマイズインソール（カスタマイズ
可能な女性用の靴の中敷き）を対象とする。カスタマイズイン
ソールを購入した 1236人にアンケート調査の回答を依頼し、
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図 1: ベイジアンネットワークのグラフィカルモデル

返答があった 311 人分（返答率 25.2%）のアンケートデータ
を使用する。

3.2 商品認知構造のモデリング
本実験ではアンケートデータの質問項目よりデモグラフィッ

ク属性 5変数（子供の有無、既婚・未婚、職業、年齢、地域）、
商品購入理由 12変数（価格、機能、サイズ、疲れ軽減、痛み
軽減、はき心地、カスタマイズ可能、靴を調整したい、新商
品、商品コピー、色、ビジュアル）、商品の使用後の評価 3変
数（価格の妥当性、はき心地の満足度、総合満足度）、使用前
の期待感 1変数（はき心地への期待感）、商品の継続使用意向
1変数の計 22変数を商品認知構造のモデリングのための変数
として使用した。
それらの変数を使用し、赤池情報量規準（AIC）の基で最適

なモデル構造の探索を行う。ここでは、デモグラフィック属性
の変数群が他の変数から影響を受けるという状況は自然では
ないため、デモグラフィック属性の変数群に関しては他の変数
から有向リンクを張られないという制約のみを与え、それ以外
のモデル構造に関しては Greedy Searchにより探索的に AIC

の意味で最適なモデル構造の推定を行った。そのグラフィカル
モデルを 2に示す。
作成したモデルを商品の認知構造モデルとして捉えると、各

変数はデモグラフィック属性、商品により与えられる機能的ベ
ネフィット、商品により与えられる情緒的ベネフィット、商品
使用前の期待感、商品使用後の評価、商品継続使用意向の 6つ
の変数群に分類することができる。継続使用意向に関しては価
格の妥当性と総合満足度から有向リンクが張られており、直感
的にも自然な構造となっている。デモグラフィック属性に関し
ては、このモデルでは継続使用意向や総合満足度などの満足度
評価へつながるリンクは張られていない。

3.3 妥当性の評価に用いる統計的判別器
作成したモデルの妥当性について評価するため、そのモデ

ルを商品の再購買意向を目的変数とするベイジアンネットワー
ク判別器とみなし、その判別率でモデルの妥当性を評価する。
ここで N 個の入出力のペア (x(i), ci) ∈ X × C, C =

{c1, c2, · · · , cNc} (i = 1, · · · , N)が存在し、C を判別対象のク
ラス、x(i)をサンプル iの特徴ベクトルとする。また、P (x(i)|C)

を特徴ベクトル x(i) に対する各クラスの尤度ベクトル、P (C)

を各クラスの事前分布とする。そのとき、事後分布 P (C|x(i))

はベイズの定理より、

P (C|x(i)) = αP (x(i)|C)P (C) (1)

α = {
Nc∑
j=1

P (x(i)|cj)}−1

として表現できる。ここで αは正規化項であり事後確率に対
して本質的な影響は与えない。本論で用いるベイジアンネット
ワーク判別器では最大事後確率をもつクラスを判別結果の出力
として取り扱う。また、実際の事後分布の計算には確率伝搬法
を用いた。
ここでは判別率を比較するため、ナイーブベイズ判別器、数

量化�類 [林 74]、カーネル法を用いた SVM[Cristianini00]の
3つの判別器と判別率を比較する。ナイーブベイズ判別器は一
つの目的変数を親ノードとし、説明変数間の局所的な独立性
を仮定してそれらを子ノードとする簡単な構造をもったベイ
ジアンネットワークとみなすことができる判別器である。数
量化�類はカテゴリーデータのための判別分析であり、カテゴ
リーデータからダミー変数を用いて 2 値の特徴量を作成し判
別分析を行う手法である。ここでは、判別面の構成には線形関
数を用いる。SVMは 2値クラス判別のための学習器であり、
カーネル法と組み合わせて使用することで非線形判別が可能
となる。現在では、様々な分野でその成功例が報告されている
[Muller01]。ここでは、カーネル関数として Gaussianカーネ
ルを用いる。また、SVMのチューニングパラメータ（正則化
パラメータとカーネルパラメータ）は cross validationにより
最適な値を選択する。

3.4 モデルの評価方法
本実験では N = 311、判別対象のクラスを商品の継続使用

意向 C = {c1 = 継続使用意向あり, c2 = 継続使用意向なし }
とする。また、判別率は各クラス c1, c2 からそれぞれのサンプ
ルの約 3分の 2を学習データとして使用し、残りのサンプル
をテストデータとして使用する 3-fold Cross Validationの平
均により評価する。
ここでは、全ての説明変数（21変数）、購買理由のみの説明

変数（12 変数）の 2 種類の説明変数の組み合わせを用いて、
それぞれ判別実験を行った。ただし、3.2節で作成したモデル
においては、その変数の組み合わせのみをエビデンスとして与
えたときの判別率を評価したことを意味する。他の判別器に
おいては、その変数を用いて判別器を構成し、判別率の評価を
行ったことを意味する。つまり、全ての説明変数を使用した実
験においては、同じデータにおける条件下での判別率とみなす
ことができる。
判別実験の結果を 1に示す。表中の記号NBC、QT2、BNC

はそれぞれナイーブベイズ判別器、数量化�類、作成したベイ
ジアンネットワーク判別器を指す。ここでは２つの実験の両者
においてベイジアンネットワーク判別器が高い判別率を示して
いる。また、ナイーブベイズ判別器は低い正判別率にとどまっ
ている。これはナイーブベイズ判別器は変数間に独立性を仮定
した最尤推定と等しいため、学習データに対して過学習を引き
起こしている可能性がある。

3.5 判別結果と判別モデルとしての考察
ナイーブベイズ判別器はそれぞれの変数が独立であると仮

定した予測モデルを構築することと等しい。本論で構築したモ
デルはナイーブベイズ判別器と比べて高い判別結果を示してい
る。そのため、本アンケートデータに対しては変数間に独立性
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図 2: グラフィカルモデルで表現した商品の認知構造モデル

表 1: 判別実験の結果（%）
NBC QT2 SVM BNC

全ての説明変数 66.8% 71.1% 74.1% 74.9%

理由のみ 67.0% 71.2% 72.5% 73.5%

表 2: 総合・価格満足度から継続使用意向への感度分析結果
継続使用意向
の事後確率

エビデンスなし 0.685

総合満足度（3段階評価) 大 中 小
0.861 0.768 0.340

価格満足度（3段階評価) 大 中 小
0.821 0.735 0.509

を仮定するよりも 2 のような交互作用をもつ構造をあてはめ
たほうが説明力が増している。ベイジアンネットワーク判別器
の正答率が高いことが認知モデルとしての正統性とはつながら
ないが、少なくとも予測モデルとしては説明力が優れているこ
とが実証されている。

4. 認知構造モデルからの知識発見

4.1 認知構造モデルを利用した感度分析
本節では、顧客の継続使用意向に影響を与える変数を探る

ため、作成したモデルに対して感度分析を行う。作成したモデ
ルではデモグラフィック属性に含まれる変数群は継続使用意向
に対してほとんど影響を与えないことが 2 の構造から読み取
れる。そのため、ここでは継続使用意向に大きく影響を与える

総合満足度・価格満足度と、商品の特性を表わす顧客の購入理
由に注目する。なぜなら、2の構造から総合満足度と価格満足
度に対してエビデンスを与えると、継続使用意向変数とその他
の変数は条件付き独立 [宮川 04]となるためである。それらを
操作変数とした感度分析の結果を??と??にそれぞれ示す。
本モデルでは継続使用意向以外の変数を周辺化したときに、

本商品の継続使用意向をもつ割合が 0.685である。これらの表
中の値は、それぞれの 1 つの操作変数に対してエビデンスを
与え、他の変数にはエビデンスを与えない状態での継続使用意
向変数の事後確率を表わしている。その結果、総合満足度、価
格満足度が高いほど継続使用意向が高いという、当然の結果が
再現されている。また、その 2 つの変数に比べ、購入理由変
数が継続使用意向に与える影響は小さくなっている。

4.2 商品機能の分析
2の構造と感度分析の結果から、商品の使用継続意向のある

人は商品使用後の総合満足度と価格妥当性が高いと回答した
顧客であり、価格妥当性は総合満足度から影響を受けるという
ことがわかる。そのため、継続意向が高い顧客を見つけるため
には総合満足度が高くなるような商品が与えるベネフィットを
考えればよいことになる。しかしながら、商品購買理由変数か
ら総合満足度へ与える影響の感度分析を行った結果、顕著に説
明力の高い変数を見つけることは出来なかった。また、「機能」
「疲れ軽減」「痛み軽減」「カスタマイズ可能」を商品購入理由
として挙げている顧客は全体の 9割以上を占めるが、3の結果
からはそれらの変数が継続使用意向の向上に与える影響は大き
くない。また、「痛み軽減」「疲れ軽減」を購入理由として挙げ
ていない顧客の継続使用意向は全体と比較し 10%以上も低減
している。そのため、商品を購入した顧客は、商品の機能的な
ベネフィットをインソール機能に対する付加価値としてではな
く、購入の条件として考えていたことが読み取れる。
本章で述べた知見は条件付き確率の値として定量的に評価
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表 3: 購入理由から継続使用意向への感度分析結果
継続使用意向
の事後確率

エビデンスなし 0.685

購入理由 あり なし
はき心地 0.685 0.592

サイズ 0.706 0.609

価格 0.720 0.597

機能 0.686 0.620

疲れ軽減 0.694 0.572

痛み軽減 0.700 0.564

カスタマイズ 0.695 0.658

調整 0.675 0.700

新商品 0.685 0.686

ビジュアル 0.696 0.673

色 0.694 0.674

商品コピー 0.673 0.742

可能である。そのため、本手法で商品の認知モデルを構築する
ことで、商品への期待度と継続使用意向で示したような非線形
な変数間の関係についても条件付き確率として定量的に把握す
ることが可能である。

5. まとめ

本論ではアンケートデータを用いた商品の認知構造モデリ
ングの方法論とそれを利用した商品の継続使用を促すための顧
客が商品に求めている機能の分析を行った。カスタマイズイン
ソールの購買者に対して行ったアンケートデータとベイジアン
ネットワークを機械学習的に統合することで顧客の商品の認知
構造のモデリングを行い、そのモデルの妥当性は継続使用意向
をもつ顧客のクロスバリデーションによる判別率で評価した。
その後、作成したモデルを用い、商品に求められている機能の
分析を行った。本論ではカスタマイズインソールという特定の
商品についての分析を行ったが、本論で展開した方法論は他の
アンケートデータや商材に対しても親和性が高く、応用展開が
可能である。
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