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進化型神経回路網モデルによる
データ駆動型ブランディング手法の提案
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概要：マーケティングにおいて，ブランディングは重要な戦略である．特に，競合との差別化を明確に
するブランド・ポジショニングと自社内のブランド体系を整理するブランド・ポートフォリオは，重要
な戦略策定課題である．従来，両戦略課題に対して，仮説検証型の構造方程式モデル（SEM: Structural
Equation Model）が有効であった．しかし，近年のデータリッチなマーケティング情報環境においては，
多くのデータから迅速な仮説生成と検証が求められており，事前に明確な仮説を持たない段階では SEM
の構造決定は難しい．こうしたなかで，データ駆動型ブランディング手法が求められている．本研究では，
SEMの中でも，パス解析モデル（PAM: Path Analysis Model）に焦点を当て，ブランディングのための構
造決定をデータ駆動的に行うアプローチとして進化型神経回路網モデルの 1つである Real-valued Flexibly
Connected Neural Network（RFCN）の応用が有効であることを示す．
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Abstract: Branding is the key strategy in marketing. Especially, brand positioning and brand portfolio are
important tactics to success brand strategy and Structural Equation Model (SEM) has been a useful method
to analyze these tactics. SEM was an appropriate approach for testing hypotheses. However, in recent years,
it has been difficult for researchers and marketers to determine SEM structures in an environment full of
marketing data without having clear hypotheses in advance as they are required to rapidly make and test
hypotheses from immense amount of data. Therefore, a data-driven branding approach has been requested.
In this study, we will focus on Path Analysis Model (PAM) which is a method of SEM and demonstrate
the usefulness of our data-driven method to build SEM for branding using Real-valued Flexibly Connected
Neural Network (RFCN), which is a kind of evolutionary neural network model.
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1. はじめに

ブランド戦略において，ブランド・ポジショニングとブラ
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ンド・ポートフォリオは競争市場環境における当該ブラン

ドの市場投入の成否を分ける重要な戦略課題である [1], [2]．

ブランド・ポジショニングとは，競合ブランドに対して差

別優位性を獲得するために重要な施策である．ブランド・

ポートフォリオは，自社内の複数のブランドが市場におい

て，カニバリゼーション（喰い合い）を起こさないために，

自社ブランド間の特徴を整理する施策である [2]．いずれの
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図 1 構造方程式モデル

Fig. 1 Structural Equatoin Model.

施策も，対競合，対自社グループ内ブランドという違いは

あるものの，ブランド間の差別的特徴を明確にすることで，

市場において競争優位性を獲得していくという戦略目標を

有する点は共通している．これまでは，こうした施策は主

成分分析，因子分析，コレスポンデンス分析，多次元尺度法

といった特異値分解による次元縮約の方法によって策定さ

れることが多かった [3]．しかし，こうした次元縮約による

方法では，マップ上で確認される差異をもたらす特徴変数

と，最終的なブランドへの態度である購入意向や実際の行

動である購買といった意思決定変数との関連を明らかにす

ることができない．つまり，差異性をもたらす特徴変数と

意思決定変数との構造を明らかにする手法が必要となる．

そうしたなかで，従来の手法の問題点を解決したのが SEM

である．SEMは，先述の主成分分析や因子分析に加えて回

帰分析をも包摂する数理統計学モデルであり，ブランド戦

略を科学的アプローチによって支援するマーケティングサ

イエンスの重要な手法 [4]となっている．SEMは，潜在変

数と観測変数から構成される（図 1）．図 1 (a)において，

楕円で記述されているのが，潜在変数である．潜在変数は，

直接測定される変数ではなく，分析者の仮説に基づき，い

くつかの観測変数から構成される．図 1 (a)，(b)，(c) に

おいて，長方形で記されているのが観測変数であり，観測

変数は質問項目など直接測定される変数のことである．こ

のように潜在変数を導入した SEMは分析者の仮説を表現

しやすいという利点を有するものの，推定すべきパラメー

タ数が多く，解が推定できないことやモデルの適合度が悪

くなるなどの不都合も多い．一方，観測変数のみで構成さ

れた SEMを PAM [5], [6], [7], [8]という（図 1 (b)，(c)）．

PAMは，推定パラメータを減じるために，先述した潜在

変数を Principal Component Analysis（PCA）や因子分析

などの次元縮約法による尺度化によって，主成分得点や因

子得点を算出し，観測変数として扱うことも可能である．

それによって，潜在変数を導入した SEMに比較して，モ

デルの安定性が高く，実務的な有用性も高い．また，SEM

をあるシステムを表現する方程式ととらえると，変数は，

外生変数と内生変数に分けられる．外生変数とは，他の変

数に規定されていない変数のことであり，内生変数とは，

他の変数から規定されている変数のことである．図 1 (a)

の f1，(b)の x1～x3，図 1 (c)の x1～x3は，外生変数であ

る．一方，内生変数は，図 1 (a)の x1～x6，f2，図 1 (b)の

y1，y2，図 1 (c)の z1である．図 1 (a)～(c)の d，eは，す

べて攪乱項である．以上の構造方程式モデルは，(a)～(c)

の順番に下記のような構造方程式によって記述される．⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
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式 (1)が図 1 (a)，式 (2)が図 1 (b)，式 (3)が図 1 (c)の構

造方程式である．通常，図 1 (a)を多重指標モデル，図 1 (b)

を多変量回帰モデル，図 1 (c)を逐次型回帰モデルという．

SEMの構築は，通常，理論的，経験的な観点から研究者・

戦略策定者の仮説に基づき，その構造がアプリオリに決定

される．特に潜在変数が必要とされる SEMの場合におい

て，潜在変数を構成する観測変数の適切性は，信頼性分析

におけるアルファ係数によって決定される [9]．この手続

きは，潜在変数を主成分分析や因子分析などによって観

測変数化し，モデル化する際においても同様である．つま

り，SEMにより，ブランド・ポジショニング施策，ブラ

ンド・ポートフォリオ施策の策定を試みる際は，戦略策定

者は，当該ブランドにおける競争優位となるブランド価値

の構造に関して，明確な仮説構築が要求される仮説主導型

アプローチが要請される．そうした仮説に基づき構築され

た SEMは，統計的適合度指標によって検証される [6], [8]．

このように SEMは消費者におけるブランド選択に関する

意思決定構造をモデル化することが可能である．

ところが，近年，マーケティングにおいては，アドテク
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ノロジの急速な発展によりビッグデータの存在が無視で

きなくなってきている．それにともない，ブランド戦略立

案において，仮説生成と検証の迅速な対応が求められてき

ている．こうしたブランド戦略を取り巻く情報環境におい

て，データから迅速に仮説生成に寄与する方法が望ましく，

従来からの仮説主導による仮説検証的アプローチでは対応

が難しいことが想定される．しかしながら，データ駆動型

で仮説生成的に SEMを構築し，検証を行う方法に関する

研究が多いとはいえない．そこで，本研究では，データ駆

動型仮説検証アプローチとして，データから仮説の生成，

つまり，SEM の構造を決定する手法として Real valued

Flexibly Connected Neural Network（RFCN）[10], [11]を

導入し，従来手法である SEMのなかでも，観測変数のみ

で構成される PAMに焦点をあて，従来アプローチとの比

較を通じて，本アプローチの有効性について検討を試みる．

2. データの収集

本研究では，流通コングロマリットであるセブン&アイ

ホールディングスとイオングループのブランドを取り扱う．

これらコングロマリットは複数の業態を持ちつつも，類似

した競争市場環境においてブランドを参入させており，価

格以外のブランド・ポジショニング，ブランド・ポートフォ

リオ施策の策定がブランド戦略上重要な意味を持つと考え

られる．本研究では，両コングロマリットのなかでも，主要

カテゴリ，ブランドに絞って検討を行う．具体的には，セブ

ン&アイホールディングスにおいて取り上げるブランドは，

セブンプレミアム，セブンイレブン，イトーヨーカドー．

イオングループは，トップバリュ，イオン，マックスバリュ

とした．図 2 では，ブランド・ポジショニング施策対象の

ブランドグループを太い横矢印，ブランド・ポートフォリ

図 2 本研究で扱うブランド階層ツリー

Fig. 2 Brand architecture.

オ施策対象のブランドグループは，太い縦矢印で示してい

る．図 2 に基づき，プライベートブランド（PB）グルー

プでは，ブランド・ポジショニング分析を行い，ストア・

ブランドグループにおける，GMS業態ではブランド・ポ

ジショニング分析，同じホールディングス内で業態が異な

るブランド間ではブランド・ポートフォリオ分析を行う．

ここで，ホールディングスブランドについては，事業実態

のあるサブブランド群に依拠してブランド価値が創造され

ていくと考えられるので，本研究では研究対象としない．

実査は，インターネットを利用し，株式会社マクロミルが

保有するインターネットパネルを用いて行った．調査対象

は，セブンプレミアム，トップバリュの購入経験者で 25歳

から 54歳までの首都圏（東京，神奈川，埼玉，千葉）に在

住の女性とした（n = 840）．購入カテゴリは製品関与度を

統制するために，低関与な製品カテゴリである食料品（生

鮮，冷凍食品，酒，菓子，飲料など），日用品（洗剤，ス

テーショナリー，ヘアケア，オーラルケア，ペット用品な

ど）とした．さらに，ブランド・ポジショニング，ブラン

ド・ポートフォリオの策定にはそれぞれ，差別化因子を設

表 1 ブランド・パーソナリティ項目

Table 1 Brand personality.
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定する必要がある．差別化因子は，価格，機能，ブランド・

パーソナリティなどがあるが，本研究では，同業態でかつ

低関与商材カテゴリを調査対象としていることから，差別

化因子として価格要因は考えずブランド・パーソナリティ

を採用し [12]，入力変数として設定する（表 1）．ブラン

ド・パーソナリティは，表 1 に示すように，抽象度の高い

概念から順番に「因子」「相」「特性」の 3つの階層に分類

される．実際の測定は，表 1 に示した特性を質問項目とし

て，当該ブランドにあてはまると思われる程度に応じて，

5段階のリッカード尺度（「非常にあてはまる（5）」から

「まったくあてはまらない（1）」）によって測定を行った．

つまり，因子，相は，特性によって測定される直接的には

観測されない消費者の心理的構成概念と考え，合成変数と

して測定されると考える．このように消費者のブランドに

対する意思決定構造を包括的に扱う場合には，質問項目単

体で扱うのではなく，いくつかの質問項目によって間接的

に測定される構成概念を仮定することが多い [13]．出力変

数は，当該ブランドに対して，高い価格プレミアム性をい

だきブランド購入意向を示すグループとした．価格プレミ

アムの測定は，「XX（ブランド名）が他のプライベートブ

ランドと多少値段が高くても，XX（ブランド名）を購入し

たいと思う．」について 5件法のリッカード尺度で質問し

た結果を集計し，平均値を基準に，当該ブランドについて

高い価格プレミアム性をいだいているグループと価格プレ

ミアム性をいだいていないグループに分けることで，当該

ブランドに対して高い価格プレミアム性をいだいている被

験者を抽出した．

3. 従来手法によるアプローチ

従来手法によるアプローチは，以下の手順でモデルの構

築が実行され，仮説が検証される [6], [7], [14]．

1) 理論・経験的仮説に依拠した概念モデルの構築

2) 信頼性分析によりモデルに採用する変数の検討

3) 質問項目の尺度化

4) モデルに採用する変数間における相関関係の検討

5) PAMの構築

6) 解の推定と統計的適合度による仮説の検証

3.1 概念モデルの構築

本研究においては，差別化因子として表 1に示す，Aaker

によるブランド・パーソナリティの 5因子論 [12]を採用し

ている．そこで，理論的観点から価格プレミアムをともな

うブランド購入意向に影響を与える変数に関して，以下の

概念モデルを考えることができる．

図 3（左）は，表 1 に示すいくつかの特性から構成され

る 5因子がブランド購入意向（PI）に影響を与えるケース

である．対して図 3（左）は因子ではなく，因子を構成す

る 12の相が影響を与えていると考える．以上から，2つの

図 3 概念モデル

Fig. 3 Conceptual model.

表 2 PB グループのクロンバックの α 係数

Table 2 Cronbach’s alpha in PB group.

仮説を考えることができる．

3.2 信頼性分析による変数の検討

信頼性分析 [9]とは，構成概念を構成する質問項目の妥

当性を検証する分析のことである．妥当性の判断は，概念

を構成する質問項目の内的一貫性をクロンバックのアル

ファ係数を算出することで検討される．クロンバックのア

ルファ係数は，以下により算出される．

α =
k

k − 1

[
1 −

∑k
j=1 s2

j

s2
Xi

]
(4)

iは被験者（i = 1, 2 · · ·n），nは被験者数，j は各質問，k

は質問数，Xiは i番目の人の合計得点，s2は分散のことで

ある．

このようにクロンバックのアルファ係数は，構成される

質問項目間の相関が高くなると 1に近い値をとり，相関が

低くなると 0に近い値を示す．以上のことから，アルファ

係数が 1に近いと当該構成概念を構成する項目が，同一の

概念を示すものとして妥当であると判定される．逆に，任

意のある項目を削除した際に，アルファ係数が高くなった

際には，その項目を外して，概念を構成したほうが適切で

あることを示している．よって，その質問項目は独立性の

高い項目として扱われる．分析対象である 4 つのグルー

プすべてに関して，信頼性分析を行った．アルファ係数に

よって判断される独立性の高い項目を表 2，表 3，表 4，
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表 3 GMS グループのクロンバックの α 係数

Table 3 Cronbach’s alpha in GMS group.

表 4 7&i グループのクロンバックの α 係数

Table 4 Cronbach’s alpha in 7&i group.

表 5 Aeon グループのクロンバックの α 係数

Table 5 Cronbach’s alpha in Aeon group.

表 5 に示す．

以上の分析から，質問項目の内的一貫性が検討される．

表の読み方であるが，PBグループにおける 5因子モデル

を見てみると，Aaker によれば，能力因子は「一貫した

（BP13）」「責任感ある（BP14）」「しっかりした（BP15）」

「堂々とした（BP16）」「意思の強い（BP17）」「自信に満ち

た（BP18）」「忍耐強い（BP19）」「粘り強い（BP20）」「男

性的な（BP21）」までの 12の特性から構成される概念と

されている．これら 12項目によるアルファ係数は，0.887

であるが，「男性的な（BP21）」を削除した際のアルファ係

数は，0.898であり，能力因子という構成概念は「男性的

な（BP21）」を削除した 11項目で構成したほうが，妥当性

が高いことが示されている．同様に，平和因子は「平和な

（BP24）」を除いた 5項目，誠実因子は「気がきく（BP29）」

を除いた 2 項目から構成されることが適切であると考え

られる．こうした方法により，主成分分析による尺度化に

表 6 5 因子モデルにおける構成概念尺度化項目（1）

Table 6 Scaled items for constructs in 5 factor model (1).

表 7 5 因子モデルにおける構成概念尺度化項目（2）

Table 7 Scaled items for constructs in 5 factor model (2).

表 8 12 相モデルにおける構成概念尺度化項目（1）

Table 8 Scaled items for constructs in 12facet model.

使用される項目と独立に扱われる項目が決められ，表 6，

表 7，表 8，表 9 に整理することができる．Pは PBグ

ループ，Gは GMSグループ，7はセブン&アイグループ，

Aはイオングループを表す．また，○は尺度化に使用され

る項目，×は独立項目である．
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表 9 12 相モデルにおける構成概念尺度化項目（2）

Table 9 Scaled items for constructs in 12facet model.

表 10 主成分係数（刺激因子）

Table 10 Principal component loadings (Excitement factor).

表 11 主成分係数（能力因子）

Table 11 Principal component loadings (Competence factor).

3.3 質問項目の尺度化

信頼性分析により尺度化すべき質問項目（表で○がつい

た項目）が明らかになった．よって，これら質問項目を主

成分分析により，尺度化を行う．尺度化とは複数の項目か

ら 1つの構成概念を表現する合成変数を作成することであ

る．ここで得られた主成分得点は，当該構成概念を表して

おり，主成分係数により解釈される（表 10，表 11，表 12，

表 13，表 14，表 15，表 16，表 17，表 18，表 19，表 20，

表 12 主成分係数（平和因子）

Table 12 Principal component loadings (Peacefulness factor).

表 13 主成分係数（誠実因子）

Table 13 Principal component loadings (Sincerity factor).

表 14 主成分係数（洗練因子）

Table 14 Principal component loadings (Sophistication

factor).

表 15 主成分係数（相：話好き）

Table 15 Principal component loadings (Talkativeness facet).

表 16 主成分係数（相：自由）

Table 16 Principal component loadings (Freedom facet).

表 17 主成分係数（相：幸福）

Table 17 Principal component loadings (Hapiness facet).

表 21，表 22，表 23，表 24，表 25，表 26）．

3.4 モデル採用変数間における相関関係の検討

モデルに採用する変数が用意されたら，相関係数により
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表 18 主成分係数（相：活気）

Table 18 Principal component loadings (Energy facet).

表 19 主成分係数（相：責任感）

Table 19 Principal component loadings (Responsibility facet).

表 20 主成分係数（相：決断力）

Table 20 Principal component loadings (Determination facet).

表 21 主成分係数（相：忍耐力）

Table 21 Principal component loadings (Patience facet).

表 22 主成分係数（相：平穏）

Table 22 Principal component loadings (Mildness facet).

表 23 主成分係数（相：素朴）

Table 23 Principal component loadings (Naivety facet).

表 24 主成分係数（相：温かさ）

Table 24 Principal component loadings (Warmth facet).

表 25 主成分係数（相：エレガンス）

Table 25 Principal component loadings (Elegance facet).

表 26 主成分係数（相：スタイル）

Table 26 Principal component loadings (Style facet).

表 27 変数間相関係数（5 因子モデル）

Table 27 Correlations between variables (5factor model).

表 28 変数間相関係数（12 相モデル）

Table 28 Correlations between variables (12facet model).

変数間の関係性を検討する必要がある．PAMは通常の回

帰モデルと異なり，変数間の相関構造なども柔軟にモデル

に取り入れることができる．各グループにおいて 0.7以上

の変数間の相関係数を表 27，表 28 に示す．

3.5 PAMの構築

以上の 3.1節から 3.4節の 4つのプロセスによって，使

用すべき変数，構造が検討され，PAMが構築される．

通常，PAMは図 4（左）のように記述されることが多い

が，本研究では扱う変数が多いので，図 4（右）の表記に

よって PAMを記述する．Out0，Out1は内生変数かつ従
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図 4 PAM の表記に関する説明

Fig. 4 Illustration for drawing of PAM.

図 5 PB グループの 5 因子モデル（左）と 12 相モデル（右）

Fig. 5 5factor model (left) and 12 facet model (right) in PB.

属変数でありブランド購入意向である．その他の変数は，

外生変数かつ説明変数である．この記述方法は変数から

出るパスが重なることなく描画できるので見やすくなる．

よって，以後，本研究では図 4（右）の方法により PAMを

表記する．また，点線はマイナスのパス係数，実線はプラ

スのパス係数，相互矢印はプロセス 4）の相関係数から相

互の因果関係を仮定し，表記したものである．ここでは，

本プロセスを通じて構築される PBグループの 5因子モデ

ルと 12相モデルを図 5 に示す．

図 5（左）は 5因子モデルであり，Out変数は内生変数で

あり，ブランド購入意向を示す．PBグループの場合，具

体的にはOut0はセブンプレミアム，Out1はトップバリュ

のブランド購入意向である．Fac1（刺激因子）から Fac5

（洗練因子）は信頼性分析により変数選択を行い，尺度化

した合成変数である．BP21，BP24，BP29は信頼性分析

の結果，因子を構成する項目として，不適切であった変数

であり，これら変数は独立にブランド購入意向に影響を与

えると考えられる変数である．次に，図 5（右）は 12相

モデルであり，Out変数は，5因子モデルと同様である．

Fct1（話好き）から Fct12（スタイル）は尺度化した変数

であり，こちらも信頼性分析により選択された変数により

尺度を行った．BP21，BP24，BP29，BP36は信頼性分析

により構成概念からの独立性が高い変数として，排除され

た変数であり，ブランド購入意向に独立に寄与すると考え

られる変数である．また，変数間を結ぶパスをグレイアウ

トしているのは，解の推定前だからである．同様な方法で

表 29 PAM の結果（5 因子モデル）

Table 29 Result of PAM (5 factor model).

表 30 PAM の結果（12 相モデル）

Table 30 Result of PAM (12 facet model).

GMS，7&i，AEONの 5因子モデル，12相モデルを各グ

ループ 1つずつ，計 8モデルを構築した．図 3 の概念モデ

ルが，最終的に，図 5 に示すような意思決定構造を表すモ

デルとして検討される．

3.6 解の推定と統計的適合度による仮説の検証

構築したPAMの解の推定は通常，最尤法で行うことが多

いが，本研究のデータは内生変数であるブランド購入意向が

2値のカテゴリカルデータであるために the weighted least

squares mean- and variance-adjusted（WLSMV）法 [18]

により求める．その結果を表 29，表 30 に示す．本研究で

は，統計的適合度指標として，一般的に使用されることの

多いカイ二乗検定 [6], [8]，root-mean-square error of ap-

proximation（RMSEA）[6], [8]，weighted root-mean-square

residual（WRMR）[18]，Tucker Lewis Index（TLI）[6], [8]，

comparative fit index（CFI）[6], [8]を採用する．

結果を見てみると，両モデルともに TLI，CFIの指標は

良好であるが，カイ二乗検定が有意となっており，帰無仮

説「構築したモデルは正しい」が棄却されてしまう．また，

統計的適合度指標として近年，信頼性が高いと評価されて

いる RMSEAの値も悪い．このように結果を分析すると，

Aarkerのブランド・パーソナリティモデルに依拠して構

築した今回の 2つのモデルを積極的に採用することは難し

い．当初の仮説は棄却されたと考えられるので，この後，
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PAMの改変を行っていくことになる．この場合，方針と

しては，2つある．1つは今回の仮説の方向性は間違ってい

ないと考え，構造のマイナーチェンジを行うことである．

具体的には，3.4節において検討した変数間相関の相関係

数を 0.7ではなく，0.7以上に条件を厳しくするか，0.7以

下で緩くするなどして基準を若干変更し，現在の構造を維

持したまま変数間の関係性のみを操作するという方法．も

う一方は，仮説そのものに疑義があると考え，構成概念を

5つではなく，他の数に考え直すことや，それを構成する

質問項目を入れ替えるなどの方法がある．この方法は変数

が少ない場合や代替する有力な理論，仮説が存在する場合

には有効であるが，特に変数が多い場合には，莫大な組合

せとなり現実的ではない．特に，迅速なモデル化による戦

略立案と判断が求められる際には，従来アプローチでは限

界がある．

4. RFCNによるアプローチ

このように，従来アプローチは理論的仮説に基づきモデ

ルの構造を検証する仮説検証型のアプローチとしては有効

であるものの，仮説が棄却された際のリスクが大きく，構

造設計の自由度が小さいためにリモデリングの方法も限ら

れている．そこで，本研究では，PAMの構造の最適化手法

として，筆者が属する研究グループが提案している RFCN

の適用を試みる．RFCNは，遺伝的アルゴリズム（Genetic

Algorithm; GA）を用いて進化的にネットワークの結合荷

重と構造が自動的に決定される．このように，RFCN は

問題に応じて適切な構造を進化的に，柔軟に獲得できると

いう利点を有する．そのため，PAMの構造を決定する方

法として有効であると考えられる．本手法はデータ駆動型

の仮説生成アプローチとして，モデル構築における新たな

仮説を提示する可能性についても期待される．本章では，

RFCNについて解説した後に，具体的なアプローチの手順

について述べる．

4.1 RFCNについて

RFCNの構造は，表 31 に示すように各ノード間の結合

荷重，各ノードの出力関数の種類，出力関数のパラメータ，

応答速度，閾値に整数値を割り当てる．このように RFCN

において染色体は 2 次元配列の遺伝子型によって表現さ

れる．遺伝子型の各項目の整数値は表 32 に示す変換表に

よって対応する値や関数に置き換えられ，図 6 に示すよう

な表現型として回路構造に変換される．このように，活性

化関数をはじめとするノードの特性だけでなく，各ノード

間の結合の有無に関しても任意に設定することができ，結

合荷重のすべてを 1つの 2次元配列の遺伝子型として表現

できる．よって，RFCNでは通常の神経回路網モデルと異

なり，階層型や相互結合型などの構造をあらかじめ決定す

る必要がない．遺伝子操作のオペレータとしては，遺伝子

表 31 遺伝子型の例

Table 31 Illustration of genotype.

表 32 遺伝子型から表現型への変換表

Table 32 Transformation table from genotype to phenotype.

図 6 RFCN の回路構造の例

Fig. 6 Illustration of network topology in RFCN.

の突然変異，ノード間の突然変異，交差を用いる．交差は

2次元配列を分割して生成されたブロックの交換を行う．

隠れ層ノード数の突然変異では，突然変異率によってラン

ダムにあるノードが選択され，ノードの追加と削除が行わ

れる．隠れ層ノードの初期値は任意に設定できるため，0

を許容した設定とすれば，隠れ層のないトポロジが構築さ

れることもある．以上の特性を持つ RFCNを用いて，以
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図 7 RFCN による PAM の最適化手順

Fig. 7 Process for optimization of PAM with RFCN.

下の手順で PAMの構築を試みる．

1) RFCNによる基本構造の獲得

2) 隠れ層ノードの接続変数を尺度化

3) PAMの構築

4) 解の推定と統計的適合度による仮説の検証

手順の 1)以外は従来アプローチと同様である．

本手順を図 7 に示す．図内のカッコ内番号は先述の手順

の番号を継承している．

(1-a)は計算前の状態，(1-b)は RFCNの計算が終了し，

トポロジが獲得された状態，(2)は隠れ層に接続する変数を

PAMに導入するために尺度化することを表している．図

中 Input0，Output0，Output1，それらが接続するパスが

グレイアウトされているのは，この作業に関連しないため

である．以上の手順を経て得た材料から (3)において PAM

を構築する．本研究では，以上の手順によって RFCNの

結果を用いて PAMの構造を求めた．具体的な手続きを次

節以降に記述する．

4.2 RFCNによる解析

出力変数は 2変数で，それぞれ各ブランドに価格プレミ

アム性をいだいているグループである．それぞれ，0，1の

2値データであり，入力変数には，プランド・パーソナリ

ティの 36変数を設定し，元のデータを標準化した値を解

析に用いた．RFCNに対する構造最適化で用いたパラメー

タを表 33，表 34 に示す．表 33 に示すパラメータ群は

（Gain，Threshold，Weight）は，試行実験の結果，記述性

が高いものを選択した．本研究では時系列データを扱わな

いので，応答速度は設定しなかった．表 34 は通常，RFCN

で設定される基本的な関数群である．また，適合度関数を

正答率として，下記で求めた．

Fitness =
∑n

i=1 Simulated PI∑n
i=1 Actual PI

(5)

表 33 RFCN のパラメータ

Table 33 RFCN parameters.

表 34 RFCN の活性化関数

Table 34 Activation functions of RFCN.

ここで，iは 1から nまでの整数でサンプル数を表す．nは

分析に用いるサンプル数である．Simulated PIは，RFCN

が出力する値で Actual PIはもともとの値である．

4.3 PCAによる尺度化とNN（Neural Network）

PAMを構築する前段階として，収束した RFCNの隠れ

層を尺度化し観測変数として取り扱う．これは，ニューラ

ルネットワークにおける隠れ層の活性化関数が線形関数で

ある場合には，PCAと等価である [15], [16]が，非線形関

数の場合には一致しないということが分かっている [17]．

そこで，本研究においても，隠れ層の活性化関数を線形関

数とすれば，当該隠れ層に投射している入力変数を PCA

で解析することで，算出された主成分得点を隠れ層の情報

を表現する観測変数として扱うことができる．しかしなが

ら，RFCNで通常使用される活性化関数は，表 34 に示さ

れるように線形関数だけでなく，非線形関数を含む複数

種類の関数群よって構成される．よって，Japkowitz and

Hanson [17]の知見に依拠するならば，理論的整合性の観
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表 35 GA パラメータ（マルチ関数型 RFCN）

Table 35 GA parameters (Multi-function RFCN).

点から，検討する RFCNについても，線形関数のみで構

成される RFCNを適用すべきであるが，手法適用の有効

性を検討する範囲を限定したくないので，本研究では，通

常の複数の関数から構成されるマルチ関数型 RFCNにつ

いても検討を加える．以上から，本研究ではマルチ関数型

RFCNと活性化関数が線形関数（表 34 の Linear）のみで

構成される線形関数型 RFCNの両 RFCNの結果について

検討を行う．

4.4 PAMの構築

RFCNにより求められる構造と PCAの結果から，PAM

をそれぞれ構築する．以上の手続きから，構築された PAM

は，従来アプローチと同様の統計的適合度指標により，モ

デルの妥当性が検証される．統計的適合度指標としては，

先述した従来アプローチと同じ統計的適合度指標を用いる．

4.5 RFCNの結果と PAMの統計的適合度による検証

RFCNの構造最適化は遺伝的アルゴリズム（GA）によっ

て行った．分析対象データの 80%を訓練データ，20%をテ

ストデータとして解析を行った．その際の GAパラメータ

を表 35，表 36 に示す．そして，表 37 に RFCNの評価

を示す．

表 37 の正答率の平均値を見ると，わずかにマルチ関数

型 RFCNのほうが高い精度を示しているものの，マルチ

関数型 RFCN，線形関数型 RFCNともに同程度の精度で

あった．

また，両タイプともに高い精度を示したのは，隠れ層

ノードは 1つだけのモデルであった．主成分分析によって

尺度化を行った結果を表 38，表 39 に示す．表には主成

分係数の値が高かった 5項目のみ記述する．

さらに重要でない変数などが排除され，選択された変数

と尺度化された隠れ層ノードが表す構成概念を観測変数

として扱い，PAMを構築し，解析した（表 40，表 41）．

最終的に，PAM の構造は，すべてのグループにおいて，

表 36 GA パラメータ（線形関数型 RFCN）

Table 36 GA parameters (Linear function RFCN).

表 37 RFCN の結果

Table 37 Result of RFCN.

表 38 主成分係数（マルチ関数型 RFCN）

Table 38 Principal component loading (Multi-function

RFCN).

図 1 (b)の多変量回帰モデルの構造に最適化された．例と

して，PBグループのネットワークトポロジとその構造に

基づき構築された PAMを図に示すが，その描画方法につ

いての説明を図 8，実際に獲得されたネットワークトポロ

ジとそれを基に構築した PAMを図 9，図 10 に示す．
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表 39 主成分係数（線形関数型 RFCN）

Table 39 Principal component loading (Linear function

RFCN).

表 40 PAM の結果（マルチ関数型 RFCN）

Table 40 Result of PAM (Multi-function RFCN).

表 41 PAM の結果（線形関数型 RFCN）

Table 41 Result of PAM (Linear function RFCN).

RFCNの記述に関しても，本研究では扱う変数が多いの

でノード間のパスが煩雑となって見難くなってしまう．そ

こで，通常は図 8（左）のように描画するが，パスが重なら

ないように表現したいので，図 8（右）のように描画する．

たとえば，2つの Outputノードにパスが複数にリンクし

ている変数の場合は，図 8（右）の表記法では，変数名が

2つ以上記述されることになる（たとえば，図中の BP2，

BP3，BP4など）．図 10 は RFCNの結果であり，白色矩

図 8 RFCN の描画に関する説明

Fig. 8 Illustration of drawing on RFCN.

図 9 主成分分析によるブランドイメージマップ

Fig. 9 Brand image map conducted by PCA.

図 10 RFCN により獲得された回路構造（PB グループ）

Fig. 10 Network topology obtained by RFCN (PB).
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図 11 RFCN に依拠して構築された PAM（PB グループ）

Fig. 11 PAM based on RFCN (PB).

形の中に BP～で記述されているのが入力層のノード，黒

丸矩形が最終的に選択された隠れ層である．図中の GSN

は隠れ層において選択された関数で，Gaussian関数が選択

されたことを表している．同様に，白色矩形は Output 0，

Output 1で出力層のノードであり，図中の文字MDNは

各ノードにおいてMedian関数が選択されたことを表現し

ている．図 11 は図 10 の RFCN で獲得されたトポロジ

に依拠して構築された PAMのパスダイアグラムである．

BP～が入力変数，黒色矩形 Hid0 は尺度化した隠れ層変

数，Output0，Output 1が内生変数である．統計的に有意

であった変数は赤い二重線で囲み，その変数からのパスは

赤色で表現している．

マルチ関数型RFCNに依拠して構築した PAMはすべて

の統計的適合度指標において良好な結果であった（表 40）

が，線形関数型 RFCNに依拠して構築した PAMは，PB

グループ，イオングループにおいてカイ二乗検定が有意と

なっており，WRMRも 1に近く，比較的高い値を示して

いる（表 41）．以上から，マルチ関数型 RFCNに依拠した

PAMのほうが良い適合度を示しているといえる．

5. 結果と考察

従来アプローチと RFCNによるアプローチを比較する

と，RFCN によるアプローチのほうが PAM 構築までの

ステップが短縮されているだけでなく，構築された PAM

の統計的適合度についても良好であった（表 29，表 30，

表 40，表 41）．さらに，RFCNによって導出された構造

は，隠れ層ノードが 1つであるモデルであった．このこと

は，ブランド戦略の立案に対して効率的な分析を可能とし

ているだけでなく，ブランドに対する消費者の意思決定

構造への新たな仮説の提示をも行っていることを示して

いる．つまり，従来アプローチにおける理論に依拠した方

法のように 5つの因子，または 12の相にブランド・パー

ソナリティがブランドの購入意向へ寄与するのではなく，

表 42 統計的に有意だった係数（PB グループ）

Table 42 Significance of coefficient (PB).

表 43 統計的に有意だった係数（GMS グループ）

Table 43 Significance of coefficient (GMS).

表 44 統計的に有意だった係数（7&i グループ）

Table 44 Significance of coefficient (7&i).

1つのブランド・パーソナリティという構成概念があり，

それとは独立に，いくつかの有効なブランド・パーソナリ

ティ変数が個別に寄与するという新たな仮説を提示してい

ることになる．このように，本アプローチは従来の仮説主

導型アプローチの有力な代替となりうる可能性を有して

いる．さらに，本アプローチの有効性を検討するために，

統計的適合度が最も良好であったマルチ関数型 RFCNか

ら構築した PAMのパス係数を調べることで，戦略立案へ

の定性的な有効性について検討を行う．つまり，パス係数

が，ブランド戦略の立案において解釈可能で妥当な結果を

示しているか否かについて検討を加える．統計的に有意で

あったパス係数を表 42，表 43，表 44，表 45 に記す．表

中，SPはセブンプレミアム，TVはトップバリュ，IYは

イトーヨーカドー，AEはイオン，SEはセブンイレブン，

MVはマックスバリュのことである．

表 42 は PBグループにおけるブランド・ポジショニン

グ分析の結果である．共通変数である「贅沢な」（洗練）の

係数を見ると，セブンプレミアムは 0.701，トップバリュ

は−0.701であり，「平和な」（平和）は，セブンプレミアム

は−0.318，トップバリュは 0.318であった．また，セブン
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表 45 統計的に有意だった係数（Aeon グループ）

Table 45 Significance of coefficient (Aeon).

プレミアムの独自変数として「男性的な」（能力）は 0.211

を示し，トップバリュの独自変数として「一貫した」（能

力），「責任感のある」（能力）がそれぞれ −0.255，−0.316

を示している．この結果は，セブンプレミアムが，「洗練

され，かつ猛々しい」パーソナリティが価格プレミアム性

に寄与していることを示している．一方，トップバリュは

「優しく，穏やかな」パーソナリティが価格プレミアム性に

寄与していることを示している．これらの要素が，両ブラ

ンドの差別化において重要な特徴となっていることが理解

できる．また，この結果は，プライベートブランドのブラ

ンドエクイティを取り扱った綿貫・川村による結果と類似

の結果を示している [19]．綿貫・川村では，セブンプレミ

アムとトップバリュとの比較において洗練因子のスタイル

相が有効な差別化要素としており，本研究においても「贅

沢な」（洗練因子，スタイル相の特性）が両ブランドの差別

化要素であるという結果を得た．本研究は綿貫・川村の研

究と異なり，特性ベースでの結果ではあるが，類似の結果

が得られたということは，本アプローチのある程度の再現

性を示しているという点において意義深い．

次に，GMSグループのブランド・ポジショニング分析

（表 43）では，刺激因子の「若々しい」特性が強く，正に

寄与するイオンに対して，イトーヨーカドーは刺激因子の

パーソナリティが価格プレミアムに負に寄与しており，両

ブランドの差別的特徴が明確となっている．セブン&アイ

グループにおけるポートフォリオ分析（表 44）では，刺

激因子の特性「現代的な」が正に寄与するセブンイレブ

ンに対して，イトーヨーカドーは平和因子の特性である

「おっとりした」が正に寄与しており，まったく異なるブ

ランド・パーソナリティによって，ブランド間の特徴の差

異が明確となっている．イオングループのブランド・ポー

トフォリオ分析（表 45）では，イオンにおいては，共通

変数である平和因子の特性「ナイーブ」，「子供っぽい」が

正に寄与しているものの「さみしがり屋の」では負に寄与

している．また，独自変数である刺激因子の特性「若々し

い」，能力因子の特性「粘り強い」が負であることから，

マックスバリュにおいては，価格プレミアム性に対して，

これらの因子，特性が正に寄与することが予測される．加

えて，マックスバリュは，共通変数である能力因子の特性

「男性的な」，平和因子の特性「さみしがり屋の」が正に寄

与している．このようにイオン，マックスバリュは平和因

子の特性レベルでは，相違があるものの因子レベルでは共

通しており類似性が認められる．一方，能力因子と刺激因

子の点では，ブランド間差別性が明確となっている．しか

し，これら結果の妥当性であるが，GMSカテゴリ全体で

のブランドイメージ研究などは行われているものの [20]，

個別 GMSブランドにおける研究は多くない．そこで，本

研究の結果を検討するために，調査機関による公表結果を

用いて検討を試みる．調査機関による調査結果は，できる

限り客観性が高く，評価が定まった結果を用いることが望

ましい．そこで，本研究の結果を検討するにあたり，日経

BP社が実施しているブランド・ジャパン調査 [21]を用い

ることとする．ブランド・ジャパン調査は，日本を代表す

る 1500ブランドの調査を 2000年より実施しており 16年

の実績を有する．また，ブランド・ジャパン調査の設計，

分析はブランド理論，マーケティング分析，統計学の研

究者から構成される「ブランド・ジャパン企画委員会」に

よって行われており，一般にも公開されていることから客

観性も高いと考えられる．本研究結果の検討にあたって，

ブランド・ジャパン調査のブランドイメージ測定項目を用

いることとする．測定項目は次の 13項目である．「X1：な

くなると寂しい」「X2：共感する」「X3：親しみを感じる」

「X4：品質が優れている」「X5：最近使っている」「X6：役

に立つ，使える」「X7：ほかにはない魅力がある」「X8：際

立った個性がある」「X9：ステータスが高い」「X10：かっ

こいい．スタイリッシュ」「X11：時代を切り開いている」

「X12：勢いがある」「X13：今，注目されている．旬であ

る」の以上である．

具体的な検討方法としては，ブランド・ジャパン調査で

取り上げられている 1500ブランドの中から，ブランド・

パーソナリティの先行研究において，ブランド・パーソナリ

ティの特徴因子，特性が分析されているブランドをいくつ

か選択し，これらブランドをブランド・パーソナリティの

参照ブランドとして，セブンイレブン，イトーヨーカドー，

イオン，マックスバリュとの比較から，これら 4 ブラン

ドのブランド・パーソナリティを推測していくというもの

である．たしかに，ブランド・ジャパンによるブランドイ

メージ項目は，ブランド・パーソナリティのように擬人化

された表現ではなく，具体的なブランドイメージが表現さ

れている．しかし，こうした具体的なブランドイメージか

らブランド・パーソナリティが発生していると考えられる．

たとえば，「X11：時代を切り開いている」という項目が際

立って得点の高いブランドが，ブランド・パーソナリティ

の平和因子の特性（「おっとりした」「ナイーブな」など）の
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表 46 松田 [22] と Aarker [12] における 5 因子の比較

Table 46 Comparison between Matsuda [22] and Aarker [12]

on each 5 factor.

ブランド・パーソナリティを持つとは考えにくいからであ

る．そこで，本研究では，松田 [22]によるブランド・パー

ソナリティ研究の知見を参考として考察を行う．本来であ

れば，本研究におけるブランド・パーソナリティの測定項

目は，Aarker [12]に依拠していることから，Aarkerの結

果を参考とすべきだが，Aarkerにおいては個別ブランド

の検討は行われていない．つまり，個別ブランドがいかな

るブランド・パーソナリティの特徴を有するかについては

議論されておらず，個別ブランドのブランド・パーソナリ

ティを分析することができない．そこで，Aarkerときわ

めて類似した結果を導き出している松田 [22]の結果を参考

とする．松田 [22]では，21ブランドについて調査を行い，

Aarkerと同様に 5因子を抽出している．具体的には「能力

因子」「元気因子」「内気因子」「洗練因子」「男性的因子」

である．Aarkerの 5因子との対応を表 46 に記す．

表 46 を見てみると，松田 [22]と Aarker [12]では「元気

‐刺激」「内気‐平和」「洗練‐洗練」と 3因子は一致して

いる．ところが，松田の男性的因子の特性である「男性的」

「たくましい」「がんこな」は，Aarkerでは「能力因子」に

組み込まれている．また，Aarkerの誠実因子の特性である

「誠実な」「着実な」「清潔な」は松田においては「能力因

子」に組み込まれている．このように両者では，能力因子

の構成に相違が確認できる．2つの研究結果を総合的に考

えると能力因子には，「誠実因子」を含む概念と「男性的

因子」を含む概念が混合されているととらえることができ

る．以後，松田 [22]の研究結果を参考とするが，煩雑さを

避けるために，共有する 3因子の呼称はAarker [12]の呼称

を用いる．また，「男性的因子」は「能力因子（男性的）」，

「誠実因子」は「能力因子（誠実）」と記述する．具体的に，

松田 [22]では下記のように，個別ブランドに関してブラン

ド・パーソナリティが議論されている．特に，グローバル

ブランドは「刺激因子」「能力因子」を基本的な特徴とし

ており，国内のブランドは「平和因子」が特徴的であると

している．「刺激因子」「能力因子」が特徴的なブランドと

して，コカ・コーラ，マクドナルド，ソニー，ペプシ，「能

力因子」が特徴的なブランドとして，メルセデスベンツ，

「平和因子」が特徴的なブランドとして，ヤクルト，東芝，

ドトールコーヒー，永谷園，NEC，グリコ，「洗練因子」が

特徴的なブランドとして，ハーゲンダッツ，「能力因子（男

性的）」が特徴的なブランドとして，リーバイスがあげら

れている．カルピス，ケロッグ，スターバックスについて

は考察がなされていない．

以上のように，松田 [22]によって検討されている 21ブラ

ンドに加えて，セブンイレブン，イトーヨーカドー，イオン，

マックスバリュの計 25ブランドを対象として，ブランド・

ジャパン調査の項目を分析することからセブンイレブン，

イトーヨーカドー，イオン，マックスバリュのブランド・

パーソナリティの分析を試みる．具体的な分析方法である

が，先述したブランド群に対して，ブランド・ジャパン調

査の 13項目に対して主成分分析を行うことから，各ブラ

ンドのブランドイメージのパターンを導出し，分析対象ブ

ランドのブランド・パーソナリティを推測する．つまり，

ブランド・パーソナリティの特徴が明らかになっているブ

ランドの布置，位置関係からセブンイレブンをはじめとす

る本研究の対象 4ブランドのブランド・パーソナリティの

推測を試みるものである．使用するデータは，2004年から

2013年までの各ブランドにおける 13項目の平均値を用い

る．ここで，コダック，ケロッグは対象期間 10カ年のデー

タがないので，分析対象から除外した．また，アップル，

カルピス，スターバックス，トヨタ，富士フィルム，モス

バーガーは具体的な考察がなされていないので分析から除

外した．よって，最終的な分析対象ブランドは 17ブラン

ドとなった．各々のブランドに関して，13項目ごとに平均

値を算出し，主成分分析を行った．各ブランドの主成分得

点を布置したのが図 9 である．分析に用いる成分として，

第 2主成分までを採用した．これは，第 1主成分と第 2主

成分で分散説明力が 7割弱（67%）となったためである．

横軸は第 1 主成分であり，右にソニーをはじめグロー

バルブランドが布置されていることから，第 1 主成分の

正の値は「刺激因子」の特徴を示していると考えることが

できる．対して，負の象限には国内ブランドが多く布置し

ていることから，「平和因子」を表しているととらえるこ

とができる．第 2主成分の負の値を見ると，メルセデス，

リーバイスが特徴的である．メルセデスは「能力因子」，

リーバイスは「能力因子（男性的）」を特徴としている．対

して，正の値を見てみるとコカ・コーラ，マクドナルドが

特徴的に布置している．松田 [22]の考察によれば，これら

ブランドは「刺激因子」，「能力因子」が特徴的とされてい

るが，Aarker [1]によれば，これらのヘリテージブランド

（長い歴史に裏付けられた伝統あるブランド）は能力因子

（誠実）が特徴的であるとされている．より詳細に松田 [22]

における「能力因子（男性的）」と負の関係にある特性を

調べ，まとめたものが表 47 であり．太字でアンダーバー

は，因子負荷量が 0.45以上の値であり，当該特性が最も寄

与している因子を表す．

表 47 を見ると，「能力因子（男性的）」と強く負の関係

にあるのは「能力因子」と「平和因子」である．その中で
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表 47 松田 [22]による因子分析の結果：能力（男性的）と負の関係

を持つ特性について

Table 47 The result of factor analysis executed by Matsuda

[22]: Traits which have a negative relationship with

competence factor (masculine).

も特に，「能力因子」の特性である「誠実な」「着実な」「清

潔な」はAarker [12]では誠実因子として因子の抽出がされ

ていることから，図 9 における第 2主成分のリーバイス，

メルセデスと対極的な概念である正の領域は「能力因子（誠

実）」と考えることができる．この解釈は，先の Aarker [1]

の指摘と矛盾しない．このように，縦軸である第 2主成分

の正の値が「能力因子（誠実）」，負の値が「能力因子（男

性的）」の傾向が強いことが推察される．こうしたことか

ら，洗練因子が特徴的なハーゲンダッツは，第 4象限に布

置されており，第 1主成分，第 2主成分により構成された

空間においては，グローバルブランドの特徴である「刺激

因子」「能力因子」が強く表現されていると考えられる．

以上の考察をふまえ，GMSグループのポジショニング分

析，セブン&アイグループ，イオングループのポートフォ

リオ分析の結果に対する妥当性について検討を行う．GMS

グループの結果は，表 43 が示すように，イオンは刺激因

子への寄与が正であるのに対して，イトーヨーカドーは負

であった．このことから，図 9 のブランドイメージマッ

プから考えると，横軸の第 1主成分軸において，イオンは

イトーヨーカドーよりも右に布置していることが予測され

る．実際に，図 9を見てみると，イオンはイトーヨーカドー

よりも右に布置されていることから，イトーヨーカドーよ

りも刺激因子に特徴があることが示されている．同様に，

セブン&アイグループのポートフォリオ分析を検討する．

表 44を見てみると，セブンイレブンにおいて刺激因子が正

に寄与し，イトーヨーカドーが平和因子に正に寄与してい

る．このことを，図 9 から考察すると，横軸の第 1主成分

軸において，セブンイレブンがイトーヨーカドーよりも右

に布置することが予測される．実際に，セブンイレブンは

イトーヨーカドーよりも右に布置されており，表 44 での

結果と矛盾がない．続いて，イオングループのポートフォ

リオ分析の結果を検討する．表 45 を見てみると，イオン，

マックスバリュともに平和因子への強い寄与がある．特に，

マックスバリュは平和因子の特性である「さみしがり屋の」

に特徴的に高い寄与を示していることから，第 1主成分軸

において，イオンよりもやや左に布置されることが予測さ

れる．また，マックスバリュは，能力因子の特性である「男

性的な」において，特徴的な寄与を示していることから，

図 9 の第 2主成分軸において，「能力因子（男性的）」の

特徴が強く，イオンよりも負の位置（下の位置）寄りに布

置されることが予測される．実際に，図 9 を見てみると，

マックスバリュは第 1主成分軸においては，イオンよりも

左に布置されている．第 2主成分軸においては，イオンよ

りも負の位置（下の位置）に布置されており，表 44 の結

果と矛盾しない．

このように，PBグループにおいては先行研究 [19]から

検討を行った．加えて，GMSグループのブランド・ポジ

ショニング分析，セブン&アイグループ，イオングループ

のブランド・ポートフォリオ分析の結果を，調査機関によ

る公表結果 [21] と先行研究 [12], [22] から検討を試みた．

その結果，因子レベルにおいては，図 7 に示したように，

RFCNによる構造決定を経て，PAMによって導き出され

た各ブランドにおけるブランド・パーソナリティの特徴と

の間に矛盾は見られず，本アプローチの有効性が確認でき

たと考えられる．よって，本アプローチは，ブランド戦略

の主要施策であるブランド・ポジショニング施策，ブラン

ド・ポートフォリオ施策を策定するためのブランド間差別

優位性を導き出す方法として，有効な道具立てとなること

が期待される．

6. まとめ

本研究では，RFCNを用いたデータ駆動型のアプローチ

によって，仮説生成的に PAMを構築し，検証することで

ブランド戦略策定を支援するための新たな手法を提案した．

特に，ブランド戦略において最も重要であるブランド・ポ

ジショニング施策，ブランド・ポートフォリオ施策の策定

へ向けた分析を行った．その結果，ブランド戦略策定の基

礎となる PAMの構築に際して，従来アプローチと比べて，

本アプローチは効率的に行えることに加えて，新たな仮説

を提示しうる方法としても可能性を有することが確認でき

た．さらに，ブランド間の差別優位性を明確に提示するこ

とができる可能性も一定的に示すことができた．今後の課

題としては，さらに詳細な特性レベルでのブランド間差別

優位性の検討に加えて，ブランド・ポジショニング分析，

ブランド・ポートフォリオ分析ともに，取り扱うブランド

数を増やし，多数ブランドに拡張することにより，本アプ

ローチの有効性をさらに検討していきたい．また，本研究

で扱ったデータは，調査票を設計し，被験者から回答を得

るアンケートデータであったが，今後は，SNSやチャット
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などの非設計データへの適用も視野に入れて検討を行って

いきたい．
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