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1．はじめに

　総務省の定義によると、ドラッグストアとは医薬品、化粧品を中心とした健

康および美容に関する各種の商品を中心として、家庭用品、加工食品などの最

寄品をセルフサービス方式によって小売する事業所となっている。さらにド

ラッグストアは、市街地型と郊外型の 2 つのタイプに分類される。市街地型店

舗は東京、大阪、名古屋等の中心市街地に立地し、若年層の女性や海外からの

旅行客の需要に合わせて化粧品や医薬品を中心に揃える。郊外型店舗は郊外の

住宅地に出店し、近隣住民や高年齢者を対象に食品や日用品も豊富に扱ってい

ることが多い。しかし、商品価格の削減を顧客に訴求する店舗や高品質商品と

情報を提供する店舗等、ドラッグストアの展開形態も多様である。

　現在、愛知県と岐阜県は日本でも有数のドラッグストア激戦区となっている。

全国的に見れば、ドラッグストアは急激な拡大で飽和状態に近づいているが、

愛知県と岐阜県は地域外企業からの進出が遅れている。小売業界にとって最後

に残った巨大市場に位置づけられ、ドラッグストアが急速に進出し（中日新聞 , 

2019 年 1 月 11 日朝刊）競争が激化している。

　一方、日本は人口減少時代を迎えている。人口が減少すれば新規顧客の獲得

〔論　説〕

都市部の駅界隈に立地するドラッグストアの

ストアイメージ要因に関する評価

山　田　浩　喜



― 46 ―

が見込めなくなるため、顧客の離反を防止しリピート購買および関連購買を促

すことが将来的な経営目標になる。小売業の事業戦略には、新規顧客を獲得す

る攻撃的戦略と既存顧客を維持する防御的戦略がある（Fornell, 1992）。攻撃

的戦略には、新規店舗出店や大規模改装によるマーケットシェア増加戦略や

マーケットシェア獲得戦略があり、現在展開されているドラッグストアの出店

攻勢は当該戦略にあたる。一方、防御的戦略には、ポイントカードを用いて顧

客の購買金額に応じた特典を提供するスイッチング障壁構築戦略や顧客満足を

高める顧客満足増加戦略がある。ポイントカードは導入が容易であるためほ

とんどの小売店舗が取り入れており現在の小売環境では差異化につながらな

い。しかし、顧客満足が高まれば、顧客の離反を防止し（Rust and Zahorik, 

1993）、繰り返し来店してもらえる可能性が高まる。顧客満足を高めるマーケ

ティング施策を解明できれば、ドラッグストアにおける将来的な経営課題に対

応することが可能になる。

　本研究では、名古屋駅界隈で競合する市街地型ドラッグストア 2 社（マツモ

トキヨシ：松戸市、アマノドラッグ：名古屋市）を対象にして、消費者毎の満

足度構造をモデル化によって解明し、さらにそこから当該ドラッグストアが取

り得るマーケティング施策に関する知見を抽出する。モデルには階層ベイズ二

項ロジットモデルを採用し、ドラッグストアの満足度順位を被説明変数にして

ストアイメージ構成要素で説明する。また、消費者毎に着目するストアイメー

ジ構成要素が異なると仮定し、Gilbride, Allenby, and Brazell（2006）がブラ

ンド選択モデルで用いた変数選択モデルを個体内モデルに組み込む。これらモ

デルによって、消費者毎に異なる反応パラメータの大きさを評価するのに加え、

消費者毎のモデルの構造異質性を表現する。さらに、消費者属性（性別、買物

頻度、事前目的の有無）を階層モデルの説明変数として用いる。山田（2023）

ではクロスセクション・データによる満足度構造を評価しているが、本研究で

はパネルデータを用いてより信頼性の高いモデル推定を行う。
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2．既存研究の概観

2.1　日本のドラッグストア業態

　日本のドラッグストアはアメリカのそれとは大きく異なる。アメリカのド

ラッグストアが集客や売上において調剤に依存しているのに対し、日本は医薬

分業率がまだ低く国民皆保険制度であるため、アメリカ型ドラッグストアをつ

くれないからである（有田，2020）。日本のドラッグストアには駅前や繁華街

の中にある市街地型店舗、郊外において立地している郊外型店舗がある。さら

に、郊外型には、食品スーパー等に隣接している店舗（郊外共存型）と単独で

立地している店舗（郊外独立型）に分かれる（沼上，2013）i。最近、ドラッグ

ストアは医薬品の他に食品、日用雑貨、加工食品等の商品カテゴリーを拡張す

る傾向にある。その理由は、医薬品の商品回転率が低いため、医薬品中心の品

揃えになると、頻繁に同じ顧客が来店しない（朝日新聞，2022 年 1 月 26 日朝

刊）からである。郊外型店舗では食品の品揃えの幅を広げる（朝日新聞，2017

年 10 月 12 日朝刊）、市街地型店舗では若年女性や外国人旅行客を対象にした

化粧品を強化する（中日新聞，2019 年 3 月 20 日朝刊）傾向が見られることが

報告されている。ドラッグストア年鑑（2019）でも、全体の売上に占める割合

は食品が平均 23.7% で最も高く、化粧品 14.5％、医薬品（大衆薬）12.0％が続

いており、前述の傾向を裏付けているように見える。しかしながら、郊外型ド

ラッグストアは食品強化型店舗、市街地型ドラッグストアは化粧品重点店舗と

いう単純な構図ではない。ドラッグストアという業態名は単なる記号に過ぎず

（有田，2020）、取扱商品や販売手法が一つに括れないほど多様化している（日

野，2021）。東洋経済新報社（2022）はドラッグストア業態では何処に重点を

置くかで出店戦略や店舗戦略に大きな違いが見られることを示している。これ

らの指摘は、それぞれのドラッグストアで消費者満足や購買行動を促進する施

策を評価・構築する必要があることを示唆している。
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2.2　モデルの構造異質性評価

　マーケティング実務において施策を検討する局面では、価格期待、プロモー

ション感度、製品属性の評価等に関して消費者間の異質性を考慮する。また、

マーケティング研究においても個人単位の反応傾向を評価するモデルが中心

的な概念になっている（Rossi, Allenby, and McCulloch, 2005）。しかしなが

ら、当該領域で消費者の異質的な変数選択の評価に焦点を当てた研究は少な

い（Ryoke and Sato, 2018）。George and McCulloch（1993）、George and 

McCulloch（1997）は集計レベルデータを用いた変数選択のアルゴリズムを

提案している。これらはモデルに変数選択を組み入れた先駆的研究であるが、

消費者毎に異質な変数選択を考慮していない。Gilbride, et, al（2006）は、

George and McCulloch（1993）、George and McCulloch（1997）が提案した

モデルを消費者間で異質な変数選択モデルに拡張した。アンケート調査で収集

したデータにランダム係数モデルを組み入れたブランド選択モデルを適用させ

ている。しかしながら、階層モデルは構築されておらず異質的なパラメータの

背後にある消費者間の共通性は評価されていない。山田・佐藤（2020）は、名

古屋市に所在する百貨店店舗の ID 付 POS データおよびコーザルデータを用

いて、顧客の購買金額形成をマーケティング施策で説明するモデルを提案して

いる。当該モデルには変数選択モデルを組み込んでおり、顧客毎に着目するマー

ケティング施策の違いを表現している。山田（2023）はアンケート調査で得ら

れたストアイメージ構成要素に関するクロスセクション・データを用いた変数

選択モデル付き階層ベイズ二項ロジットモデルを提案している。当該モデルに

おいても消費者毎に着目するストアイメージ構成要素の違いを表現している。

しかしながら、提案モデルを適正に評価するためには、異なる時点のアンケー

ト調査で得られるパネルデータを用いた検証が有効である。時間をかけて収集

したパネルデータはクロスセクション・データよりも信頼性の高い比較を行え

る場合が多い（今井，2020）。パネルデータは、近年のデータ分析の発展にお

いて中核の 1 つとなっている（畑農・水落，2022）。
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3．モデル

3.1　データ

　モデルにはアンケート調査で取得したデータを適用する。名古屋駅界隈で競

合する 2 つのドラッグストア（マツモトキヨシ・アマノドラッグ）に対する満

足度調査アンケートを行った。これらドラッグストアは名古屋駅および名古屋

駅地下街において最も多くの店舗を有している（マツモトキヨシ 5 店舗、アマ

ノドラッグ 6 店舗）ii。

　アンケート項目の作成に当たっては、はじめに 20 歳代消費者（男性 3 名、

女性 7 名）に対してインタビュー形式でストアイメージ属性（利便性、品揃え、

品質、価格、店舗施設、店員のサービスの 6 属性）に対して抱く要素を確認し

ている。なお、当該地区のドラッグストアは、市街地型ドラッグストアに位置

付けられ、若年層の女性やインバウンド需要に合わせて化粧品や医薬品を中心

に品揃えをしている。しかし、前述で示した通り、ドラッグストアの展開形態

も多様化しているため、商品も店舗によって異なることが考え得る。そのため、

品揃えや価格に関しては、広範な商品（医薬品、化粧品、加工食品、飲料、日

用雑貨）にわたって確認する。アンケート作成後は、20 名（男性 5 名、女性 15 名）

に対してプリテストを行い、ストアイメージ構成要素の確認およびアンケ―ト

に記載する表現の調整を行っている。最終的にストアイメージ構成要素は 28

項目（表 1）あり、それぞれを 5 段階のリッカート尺度（5：かなりあてはまる、

1：全くあてはまらない）で確認する。

　これらの工程を踏まえた上で、名古屋駅近隣に所在する大学の学生に対して、

同一のアンケートを 2週間間隔で 3回（2022年 10月 19日、11月 2日、11月 16日）

回答してもらっている。3 回全てに回答してもらった有効回答者は 109 名であ

る。2 週間間隔で回答してもらったのは、事前のインタビュー調査でドラッグ

ストアを 1 週間～ 10 日の間隔で利用する大学生が最も多く、2 週間間隔で調

査することで直近の店舗評価を適正に反映した情報を入手できると考えたから
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である。3 回のアンケートの内、はじめの 2 回分（10 月 19 日、11 月 2 日）は

モデル推定用として、最後の 1 回分（11 月 16 日）はモデル検証用として用いる。

, 2020

, 2022  

 

2

5

6 ii  

20 3 7

6

20 5 15

28 1 5 5

1  

2

3 2022 10 19 11 2 11 16 3

109 2

1 10 2

3 2

10 19 11 2 1 11 16

 

 

表 1　ストアイメージ属性および構成要素
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表 2　ドラッグストアの選択人数および構成比
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表 3　消費者属性の集計結果
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なお、階層モデルの説明変数に用いる消費者属性には性別、買物頻度、事前の

買物目的の有無を含めている。

3.2　提案モデル

3.2.1　個体内モデル

　基底となるモデルは、階層ベイズ二項ロジットモデルである。i(i=1,…,109)、

j(j=a,b)、k(k=1,…,28)、t(t=1,2) は、消費者、店舗（j=a はマツモトキヨシ、

j=b はアマノドラッグを意味する）、ストアイメージ構成要素、時点をそれぞ

れ示す。店舗 j に対して消費者 i が時点 t にいだく効用 U 
j,i,tは（1）式の通りで

ある。
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を示す（tp は転置である）。V 
j,i,tは確定的効用で

ある。これをストアイメージ構成要素に対する評価 x(k)
j,i,tとそれらに対応する消

費者毎の反応パラメータ â(k)
i によって説明する構造になっている。â(0)

i は定数

項であり、誤差項 ± 
j,i,tはガンベル分布に従うと仮定する。消費者はより大きい

効用を抱くドラッグストアを選択するものとし、（2）式のように定式化する。

式中、y 
a,i,t=1 は消費者 i がマツモトキヨシ（a）をより効用の高い店舗（満足

度順位が高い店舗）として選択したことを示す。
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　反応パラメータ â 
iは、消費者間で共通するパラメータ（共通性パラメータ）

および消費者属性（性別、年齢、事前目的の有無）によって説明できるものと
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仮定し階層モデルとして（3）式の通り定式化する。 3  
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3.2.2　変数選択モデル

　Gilbride, Allenby, and Brazell（2006）で提案された変数選択モデルを本研

究の個体内モデルに組み入れる。Gilbride, et, al（2006）は、確率的に消費者

間で異質な変数選択を実現するアルゴリズムを提案した。具体的には、個体内

モデルの定数項、x(1)
j,i,t ,…, x(28)

j,i,t の各説明変数がモデル内に含まれるのか否かを

確率変数ベクトル I 
i=(I 

i,1 ,…, I 
i,29) によって消費者毎に表現する。仮に説明変

数がモデルに含まれる場合には 1、含まれない場合には 1.0*10-4になる。I 
iの

サンプリングを行うために消費者間で共通な補助確率変数 s 
l(l=1,…,29) を用

いており、各 s 
lは â分布に従う (0<s 

l<1)。I 
iの各要素は次式の通り生成される。
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　u 
i,lは消費者毎に生成される一様乱数になる。確率変数ベクトル I 

iを組み入れ

ることによって（1）式は（5）式のように表される。
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　また、（3）式で示した階層モデルは変数選択モデルを組み込むことによって

（6）式の通りになる。確率変数ベクトル I 
i=(I 

i,1 ,…, I 
i,29) から C 

i=diag(I 
i,1 ,…, 

I 
i,29) を形成して、そこから â＊

i =C-1
i â 

iとし、â＊
i に階層モデルを設定する。
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　図 1 には、前述した提案モデルの概要を示す。特徴的なところは、効用を説

明する変数（ストアイメージ構成要素）が消費者毎に異なる、すなわち構造異

質性を表現している部分である。提案モデルの推定はマルコフ連鎖モンテカル
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ロ法（MCMC 法）を採用する。繰り返し回数は 80,000 回、1 ～ 70,000 回はバー

ンイン期間である。個体内モデルの反応パラメータ â 
i、確率変数ベクトル I 

iに

は独立連鎖 M-H サンプリング、階層モデルにはギブスサンプリングを用いて

いる。なお、山田・佐藤（2020）では、ID 付 POS データを変数選択モデルに

適用させて個体内モデルの異質性を評価している。山田（2023）では、アンケー

ト調査のクロスセクション・データを変数選択モデルに適用させている。本研

究では、アンケート調査のパネルデータに対して当該モデルを適用させてモデ

ル精度を検証する。

4．推定結果

4.1　モデルの収束判定

　前述の通り、モデル推定には MCMC 法を採用し、繰り返し回数は 80,000

回である。はじめに提案モデルによる推定値が定常状態であるかを評価するた
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図 1　概念モデル
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めに、Gelman and Rubin（1992）と Geweke（1992）の収束判定法を用いる。

　Gelman and Rubin（1992）では統計量 R を収束判定に用いる。はじめに異

なる初期値を与えて m 個のモデルを推定し、バーンイン期間を除いて得られ

たn個からなる事後サンプルè(i,j)(i=1,…,n; j=1,…,m) を取り出す。さらに、（7）

式で within chain variance(W)、（8）式で between chain variance(B) を算

定する。
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　è は m 個のモデルの n 個の事後サンプル è(i,j)全体の平均、è(j)はモデル j の

n 個の事後サンプル è(j)の平均である。さらに統計量 R を（9）式から求める。

本研究では、初期値に提案モデルにおける 0、表 7 に示す反応パラメータ推定

値における 95％分位点の平均値（4.308）、反応パラメータ推定値における 5％

分位点の平均値（-0.213）を使っている。それぞれの事後サンプルを用いて R

値を算定したところ、全ての反応パラメータで 0.999 であった。R 値が 1 に近

いと収束していると判定でき、1 より大きいと定常分布に収束していないとさ

れるため、本研究のモデルは「収束に近いと判断できる。」

　次に、Geweke（1992）による統計量 Z を（10）式の通り求める。バーン

イン期間を除いた最初の 10％の事後サンプル（70,001 ～ 71,000 回）と最後の

50％の事後サンプル（75,001 ～ 80,000 回）をつかって、消費者毎、説明変数

毎に平均値と分散を算定する。
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M-H

2020 ID POS

2023

 

MCMC 80,000

Gelman and Rubin 1992 Geweke 1992

 

Gelman and Rubin 1992

7 8  

 

 

 

9 0 8

95 4.308 5

-0.213

0.999 1 1

 

Geweke 1992 10 10

70,001 71,000 50 75,001 80,000

 

 

10 50 10

50 1.96

�（10）

　ì 
i1は最初 10％の事後サンプルの平均値、ì 

i2は最後 50％の事後サンプルの平

均値、V(ì 
i1) は最初 10％の事後サンプルの分散、V(ì 

i2) は最後 50％の事後サ

ンプルの分散である。Z 
iの絶対値が 1.96 内に収まっていれば収束しているも

のとみなされる（安道，2011）。図 2 にそれぞれの説明変数における Z 値（絶

対値）の消費者分布を示す。図中、箱の枠は、25％分位点から 75％分位点で

ある。箱の中央線は中央値を示し、そして頂点と底は 95％分位点と 5％分位点

である。すべての変数で Z 値が 1.96 未満になっており、提案モデルが収束し

ていることを示している。統計量RおよびZからモデルは定常状態であるとし、

以降の議論を進めることにする。

, 2011 2

25 75

95 5 1.96

 

 

DIC Spiegelhalter, Best, Cralin, and Linde, 2002 Newton and Raftery, 1994

DIC

4 DIC7.959

-4.825

 

 

Gilbride, et, al 2006

MCMC 70,001 80,000 29

10,000 5000 5000

DIC

図 2　消費者毎の Z 値の分布

4.2　記述能力の比較

　本小節では、消費者の異質性を考慮したモデル（①提案モデル、②変数

選択モデルを組み込んでいないモデル、③定数項モデル）をそれぞれ推定
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し、記述能力（モデルの現況再現能力）の精度を比較した結果を示す。DIC

（Spiegelhalter, Best, Cralin, and Linde, 2002）と対数周辺尤度（Newton 

and Raftery, 1994）を用いて、記述能力を評価した。これら指標はデータに

対するモデルの適合度を示しており、DIC は値が小さいほど、対数周辺尤度

は値が大きいほど適合度が高くなる。表 4 を見ると、①提案モデル（DIC7.959、

対数周辺尤度 -4.825）が最も記述能力が高いことを示している。これら規準か

ら①提案モデルと②変数選択なしモデルの記述能力には大きな違いは見られな

いものの①提案モデルが優れていることがわかる。

, 2011 2

25 75

95 5 1.96

 

 

DIC Spiegelhalter, Best, Cralin, and Linde, 2002 Newton and Raftery, 1994

DIC

4 DIC7.959

-4.825

 

 

Gilbride, et, al 2006

MCMC 70,001 80,000 29

10,000 5000 5000

DIC

表 4　情報量規準によるモデル比較

4.3　構造異質性評価の結果

　本研究では消費者毎に個体内モデルの構造異質性を表現するために、

Gilbride, et, al（2006）で提案された変数選択モデルを組み込んだ。本小節では、

個体内モデルの構造において消費者間で類似性があるかを検証する。具体的に

は、MCMC の計算期間 70,001 ～ 80,000 回のうち、消費者毎にそれぞれの説

明変数（29 変数）が含まれた回数（10,000 回のうち、5000 回含まれたのであ

れば 5000）をインプットデータとしコレスポンデンス分析を行う。表 5 がコ

レスポンデンス分析の結果である。データの特徴を少数軸で要約できておらず、

消費者間で個体内モデルの構造が異質であることを表している。これは着目す

るストアイメージ構成要素が消費者間で異なることを示しており、満足を高め

るためには消費者毎に嗜好を捉える必要があることを示唆している。
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5

 

 

6

95 HPD 0

0

, 2013  

 

55.988

45.282 37.436 34.215 32.961

32.778 31.672 -37.115

2 1

 

表 5　コレスポンデンス分析の結果

4.4　共通性パラメータの結果

　表 6 には反応パラメータ â の階層モデルにおける共通性パラメータ ä の推

定結果を示す。表中、＊は有意性検証の結果、有意であることを表している。

具体的には、ä のそれぞれで (Pr(c<ä<d|â 
i , Z

 
i)=0.95) を満たす 95％ HPD 区

間 (c,d) を計算し、当該区間に 0 が含まれない場合には階層モデルに組み込ま

れたその説明変数は被説明変数に影響を与え（有意）、0 が含まれる場合には

被説明変数に影響を与えない（非有意）と判断する（佐藤・樋口，2013）。

5

 

 

6

95 HPD 0

0

, 2013  

 

55.988

45.282 37.436 34.215 32.961

32.778 31.672 -37.115

2 1

 

表 6　共通性パラメータの推定結果

　共通性パラメータ ä の内、定数項は反応パラメータ â の事後平均における

消費者全体の平均値を示す。有意性検証（＊印）および平均値の結果から、「化

粧品品揃（55.988）」が店舗選択に最も影響を与え、「接客態度（45.282）」、「感



― 58 ―

染症対策（37.436）」、「加工食品価格（34.215）」、「医薬品品揃（32.961）」、「通

学途上（32.778）」、「営業時間（31.672）」が続く。一方、「加工食品品揃（-37.115）」

は店舗選択に対して負の影響を与えることがわかる。さらにこれら反応パラ

メータ â と共通性パラメータ ä の結果から、消費者属性と店舗選択との関係

性を把握することができる。「利用頻度」が多頻度（2 週に 1 回以上ある）消

費者の場合、店舗選択に対して「営業時間」の影響が高くなる。また、「性別」

 

 

7 95 3 75

1 25 5 3 7

3

表 7　反応パラメータの事後統計量
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が女性になると、「全体価格」と「店員充実」を重視することがわかる。ただし、

それ以外は消費者属性と店舗選択との関連性を見出すことができなかった。 

 

7 95 3 75

1 25 5 3 7

3

図 3　消費者毎の反応パラメータの分布

4.5　反応パラメータの結果

　表 7 は反応パラメータ â の事後統計量の結果である。表中には、事後平均、

95％分位点、第 3 四（75％）分位点、中央値、第 1 四（25％）分位点、5％分

位点をそれぞれ示す。また、図 3 は表 7 の結果を図示したものである。図 3 を

見ると、「通学途上」、「営業時間」、「医薬品品揃」、「化粧品品揃」、「加工食品

価格」、「感染症対策」、「接客態度」が全て正の領域で分布しており、前述の共

通性パラメータと同様に消費者全体で店舗選択に大きな影響を与えることを示

している。また、「加工食品品揃」、「全体品揃」、「医薬品価格」、「調剤サービ

ス」は全体的に負の領域で分布している。これらの要素は店舗選択には正の影

響を与えないことを示している。消費者の関心があまりないことが考えられる

が、この点についてはさらなる検証が必要である。
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5．マーケティング施策の優先度に関する検証

　小売店舗が今後競合店舗よりも優位に立つためには前述に示した店舗選択に

影響を与えるストアイメージ構成要素の評価を改善することが必要である。た

だし、経営資源には限りがある。店舗選択に正の影響を与えるストアイメージ

構成要素の中でいずれの要因が最も店舗選択に影響を与えるのかを評価するこ

とは店舗戦略の優先順位を決定するのに有効である。本研究では、説明変数が

変化したときの被説明変数の変化を見るために弾性値を用いる。弾性値によっ

てストアイメージ構成要素の評価の変化でどの程度店舗選択確率が変化するの

かを評価できる。弾性値には、直接弾性値と交差弾性値がある。直接弾性値で

は特定店舗におけるストアイメージ構成要素の変化に対して同店舗の店舗選択

確率がどの程度変化するのかを、交差弾性値では特定店舗のストアイメージ構

成要素の変化に対して競合店舗の店舗選択確率がどの程度変化するのかを確認

することができる（Solgaard and Hansen, 2003）。計算方法は下記の通りで

ある。本稿では、マツモトキヨシの説明変数の変化に対するマツモトキヨシの

選択確率の変化を直接弾性値、アマノドラッグの説明変数の変化に対するマツ

モトキヨシの選択確率の変化を交差弾性値として算定する。（11）式中、E(k)
a,b

はマツモトキヨシの集計弾性値を示す。P 
a,iは消費者 i のマツモトキヨシの選

択確率、P 
b,iは消費者 i のアマノドラッグの選択確率である。（12）式の E( k )

a,b,iは

消費者 i のマツモトキヨシの弾性値を示す。a=b は直接弾性値、a暇b は交差

弾性値を表し、前者の場合 ã 
a,bは 1、後者の場合 ã 

a,bは 0 となる。（12）式で消

費者毎にマツモトキヨシにおける直接弾性値および交差弾性値を算出した後、

選択確率を用いた加重平均によってマツモトキヨシにおける集計直接弾性値

（a=b の場合）、集計交差弾性値（a暇b の場合）が（11）式でもとめられる。

 
 

Solgaard and Hansen, 2003
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8
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（12）

　表 8 によると、集計直接弾性値では、変数間で大きな違いが見られなかった。

集計交差弾性値を見ると、「化粧品品揃（-0.364）」、「接客態度（-0.285）」の値

が大きい。アマノドラッグにおけるこれらストアイメージ構成要素の評価が高

まった場合、マツモトキヨシの選択確率が大きく低下することを意味する。マ

ツモトキヨシの店舗責任者はアマノドラッグの化粧品品揃と接客態度の評価が

高まらないように対応することが求められる。一方、加工食品品揃は他の変数

とは逆の反応である（集計直接弾性値 -0.018、集計交差弾性値 0.168）。この傾

向は当該変数の評価が高まると店舗選択の確率が低下することを表している。

消費者が加工食品品揃に対して魅力を感じていない、または加工食品品揃に対

して負のイメージを保有していることが考えられる。 

 

2

Gilbride, et, al 2006

 

2

2

 

 

C 23K01659, 

 

 

 

表 8　店舗選択に影響する主な反応パラメータによる集計弾性値の結果

6．まとめと今後の課題

　本研究では、名古屋駅界隈で競合する市街地型ドラッグストア 2 社（マツモ

トキヨシ、アマノドラッグ）に対する消費者毎の満足度構造をモデル化によっ
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て解明し、当該ドラッグストアが取り得るマーケティング施策を検討した。階

層ベイズ二項ロジットモデルを基底モデルとし、モデルの被説明変数には満足

度順位、説明変数にはストアイメージ構成要素を用いている。また、階層モデ

ルの説明変数には消費者属性（性別、買物頻度、事前目的の有無）を用いた。

さらに、消費者が着目するストアイメージ構成要素は消費者毎に異なると仮定

し、Gilbride, et, al（2006）が提案した変数選択モデルを個体内モデルに組み

込んだ。また、アンケート調査によるパネルデータでモデル推定を行い、変数

選択モデルを組み込んでいないモデルと比較したところ、変数選択モデルを組

み込んだ提案モデルの精度が高いことを立証できた。さらに、本研究では店舗

戦略の優先度を決めるために、提案モデルの推定結果を用いて、集計直接弾性

値および集計交差弾性値を算定した。集計弾性値の結果から、ストアイメージ

構成要素の評価の変化に対する選択確率の変化を評価した。小売店舗では同時

に多くのマーケティング施策に関する課題に取り組めない。弾性値はマーケ

ティング戦略の優先度や影響度を検討するのに役立つ。

　本研究では、名古屋駅界隈の市街地型ドラッグストアの 2 社における満足度

構造および店舗選択についてアンケート調査データをもとに議論している。し

かし、名古屋駅にはドラッグストアが数多く展開しており、2 社だけでストア

イメージ構成要素の評価を議論するのは不十分である。また、本研究で用いた

データは大学生によるアンケート調査データである。そのため、消費者属性は

性別、買物頻度、そして事前目的の有無のみで階層モデルから抽出される消費

者タイプに関する情報が少ない。市街地型ドラッグストアを利用する消費者の

中から幅広い年齢層、職業、地域に関する情報を取得し、マーケティング戦略

の方向性を議論することが必要である。
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注

i　ただし、本研究では市街地型店舗を中心に議論するため、以降では郊外型店舗を分類して

議論しない。

ii　マツモトキヨシ：名古屋駅太閤通口店、エスカ店、名駅中央郵便局前店、ユニモール店、

新名フード地下街店

　アマノドラッグ：サンロード店、サンロード中店、メイチカ店、JR 名駅中央店、ゲートウォー

ク店、JR ゲートタワー店
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付録 1

1.1　事前分布の設定

　è、Ó および s 
lの事前分布は下記の通り設定する。

M⁻H

 

 

 

 

 

 

 
 

1.2　â 
i , I 

iのサンプリング

　â 
i , I 

iを独立連鎖 M-H アルゴリズムでサンプリングする。具体的には、以下

のステップで行う。

（1）I(＊)
i,l =1, u 

i,l閏s  
l ; I

(＊)
i,l =1.0*10-4, otherwise で説明変数分の I(＊)

i,l を生成し、

I(＊)
i を設定する。

（2）I(＊)
i から C(＊)

i =diag(I(＊)
i,1 ,…, I(＊)

i,29) を設定する。

（3）â(＊)
i を N(C(＊)

i ätpZ 
i , C(＊)

i ÓC(＊)
i ) から生成する。

（4）一様乱数 u(2)を生成する

（5）â(＊)
i と I(＊)

i について採択確率 á と u(2)に基づき、次の確率的選択を行う。

M⁻H

 

 

 

 

 

 

 
 

M⁻H

 

 

 

 

 

 

 
 

は消費者 i の尤度

関数である。
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1.3　ä, Ó のサンプリング

　階層パラメータのサンプリングのために、はじめに â＊
i =C-1

i â 
iに変換し、â＊

i

に対して階層モデルを設定する。

M⁻H

 

 

 

 

 

 

 
 

　Z は z 
i、B は â＊

i を消費者全体でまとめて転置させた行列である。

M⁻H

 

 

 

 

 

 

 
 

1.4　s のサンプリング

　I(＊)
i をサンプリングするときに用いる消費者間で共通な補助確率変数

s=(s 
1 ,…, s 

29) を導入する。s 
l|{I 

i,l} は â 分布から生成する (0<s 
l<1)。
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都市部の駅界隈に立地するドラッグストアのストアイメージ要因に関する評価

 
 

付録 2


