
データマイニングによる富裕層顧客へのアプローチ

クラスター分析・アソシエーション分析によるアプローチ

所 吉 彦*

は じ め に

富裕層対象ビジネスへの注目

昨今, カード会社や銀行等の金融業界, リゾー

トや高級マンションを扱う不動産業界, 高級家具

や高級家電製品を取り扱う多くの企業が ｢富裕層

向けビジネス｣ に注目しさまざまなアプローチを

模索, 実施している｡ いわゆる世帯年収 3,000万

円以上の高額商品消費が旺盛な層であるが, その

下の層の富裕層予備軍の取り込みも活発化してい

る｡ こうした企業行動の背景には社会構造の変化

や消費行動の変化を中心に大きく 3つの理由があ

ると考えられる｡

ひとつは新興富裕層といわれるグループがいろ

いろな局面で注目され, マスコミ等で取り上げら

れる機会が増えてきていることである｡ 一昔前ま

では株式公開までに創業から 20年以上かかるも

のとされてきたが, ジャスダック証券取引所, 東

証マザーズ, 大証ヘラクレスといった新興企業向

けの株式市場が開設され大きく状況が変化した｡

創業からわずか 2～3年で上場が可能となり, こ

れまででは考えられない程の短期間で富裕層入り

を果たす経営者が続出している｡ 一説ではこのよ

うな新興富裕層は全国に 2,000人以上存在してい

るといわれている｡

2つめにはこのような少数である新興富裕層に

対し, ボリュームの大きい団塊世代を有望市場と

見ていることである｡ 市場規模 1,200万人ともい

われる団塊世代は, 豊富な自由時間や退職金を中

心として形成される高額貯蓄といった購買力に着

目した多くの企業が ｢富裕層向けビジネス｣ に注

目している｡ 総務省 ｢平成 16年全国消費実態調

査｣ (国民生活の実態について, 家計の収支およ

び貯蓄・負債, 耐久消費財, 住宅・宅地などの家

計資産を総合的に調査し, 世帯の消費・所得・資

産に関する水準, 構造, 分布などを全国および地

域別に明らかにすることを目的として, 昭和 34

年から 5年ごとに実施) における ｢全世帯および

高齢者世帯の家計資産額 (二人以上の世帯)｣ か

ら, 経済産業省商務流通グループでは, ｢金融資

産を持つ高齢者世帯に向けた商品・サービスの展

開が重要｣ と指摘している (図 1)｡
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図 1 全世帯および高齢者世帯の家計資産額
(二人以上の世帯)
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出典：総務省 ｢平成 16年全国消費実態調査｣
注 1 高齢者世帯：世帯主が 65歳以上の世帯
注 2 金融資産：貯蓄現在高－負債現在高
注 3 ゴルフ会員権等含む



3つめには現象としては新興富裕層の出現より

以前から見られている ｢一点豪華主義者による高

額品の購買｣ であるが, これがライフステージ,

オケージョンによっては国民の多くが普通に体験

する購買行動と変化してきたことである｡ 保有資

産, キャッシュフロー, 職位, 年齢に拘わらず自

分のライフスタイル, 価値観を優先し高額でも惜

しまず購買する人々が当たり前の時代になったこ

とを意味している｡ 自分へのご褒美, 特別の体験

といった名目のもとに多少贅沢な消費をすること

も日常的なこととなってきている｡ こういった購

買行動を取る人たちに対して富裕層的扱いをする

ことが求められる程, この層の購買ボリュームが

大きくなっていること等が高額買上者を注目する

マーケティングが求められる背景と考えられる｡

その一方で, 顧客の動きや変化を掴みきれなく

なったという認識を多くの企業が持っていること

も事実である｡ 多くの企業がこのように感じる原

因は, 各社がセグメントしたグループの中からター

ゲットを定め, 他社と差異化したポジショニング

を占有し, 4 P 展開 (製品【Product
�

, 価格

�Price

�

, 流通【Place

�

, プロモーション【Pro-

motion

�

) といった教科書的なマーケティング活

動を実践しているにもかかわらず, 当該事業計画

当初の思惑が外れ, 貢献利益が多く望めなかった

り赤字に陥ってしまうケースが多くなっているか

らである (所, 2007)｡ 顧客行動をマーケティン

グのほんの一部分として全体のマーケティングを

活動し進める偏重している企業が見られるが, 顧

客の購買行動の理解にはマーケティング研究の隣

接分野である消費者行動研究を活用しない手はな

い｡ 顧客を固定化する, CRMを実践していくた

めには, 消費している顧客を観察し, 誰が, 何を,

いつ, どこで, 誰と, どのような消費行動をとっ

ているかといった消費における ｢記述｣ を正しく

行うことが 4 Pに代表されるマーケティング施策

を展開する上でますます重要になってきている

(図 2)｡ このように ｢記述｣ およびその現象が起

きている原因を分析, 考察する ｢説明｣ を主な研

究分野とする消費者行動研究とその結果を受けた,

今後のマーケット ｢予測｣, それに基づく 4 P活

動の実施, ｢統制｣ といったマーケティング施策

の実施がビジネスの現場で漸く本格的に求められ

始めてきた (所, 2007)｡

本論では消費者行動研究における ｢説明｣ と顧

客マーケティング研究における ｢予測｣ について,

データマイニングによる富裕層のクラスター分析

によるアプローチ実験, および富裕層のアソシエー

ション分析によるアプローチ実験を通じその有効

性に関する考察を行っていく｡

1. 問題の所在

前節でみてきたように, 今日, 各企業は富裕層

予備軍までも含めた顧客層を対象としたビジネス

を活発化させてきている｡ その一方で, 富裕層の

セグメンテーション自体が上手くできなかったり,

今後, 富裕層になる可能性の高いグループをセグ

メントすることに苦しんでいるのが現実である｡

また, セグメントが良好に進んでいるように見え

る場合でも, 購買行動の理由の違いから思うよう

な販売成果が出せていない, 顧客の固定化や

CRMの実践に至らず終わっているケースもある｡

一言でいえば, 顧客の動きや変化を掴み, 顧客を

読み解くことが難しい環境下におかれているとい

うことである｡ これまで以上に正確な消費に関す

る ｢記述｣ や ｢説明｣ に基づく ｢予測｣ および

｢統制｣ が求められている (図 2)｡

特に消費者と販売員が対面販売するタイプの小

売業態の場合, ある程度の ｢記述｣ をベースにこ

れまでの経験則を流用し, ｢説明｣, ｢予測｣, ｢統

制｣ をひとまとめに行ってきた｡ 売上が低迷する
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記述 説明 予測 統制

消費者行動研究

ビジネス (実務)

顧客マーケティング
研究

出典：高橋郁夫 ｢消費者購買行動｣ 一部修正

図 2 CRMと顧客マーケティング, 消費者行動
〈研究側面における関係

�

(所, 2006)

DWH マイニング



中, 経費圧縮に向けた販売員のフロー化, 外部へ

の業務委託などで近年, 顧客の消費までのプロセ

スや消費者の動向といった ｢記述｣ が疎かなまま

マーケティング施策が組み立てられ, 実施されて

おり, 今後も有効な改善策が見出せない状況となっ

ている｡

高いパフォーマンスを求めたマーケティング施

策を展開し, 大きな成果を創造していくためには,

精度の高い ｢説明｣ と ｢予測｣ が不可欠である｡

しかしながら熟練販売員でなければ顧客の購買行

動を ｢説明｣ する力も弱ければ, 説明に基づく

｢予測｣ も方向を誤る可能性が高い｡

本論では, 小売店舗においてマーケティング理

論を意識した諸施策は存在するものの, 消費者行

動理論に対する意識が希薄であることを踏まえ,

富裕層セグメンテーションの考え方や実際のビジ

ネスで富裕層にアプローチを展開する際の要件を

改めて整理する｡ その上で, 消費者行動理論にお

ける顧客の購買行動に対する ｢説明｣ する力をデー

タマイニング手法を用いることがどの程度有効で

あるのか, また今後データマイニングに求められ

る役割や期待について考察を行うものとする｡

2. 富裕層セグメンテーションと

アプローチ展開

デモグラフィックスに基づいたセグメンテーショ

ン しかしそれゆえにマーケティングは隘路に

踏み込んでしまい, これに拘泥する余り, 失敗に

終わった商品は枚挙に暇がない (Clayton M.

Christensen, Scott Cook, Taddy Hall, 2005)｡

同様に Daniel Yankelovichによれば, ①年齢,

性別, 学歴, 年収など, 従来のデモグラフィック

スは, すでにマーケティング戦略のよりどころと

しては不十分である, ②それよりも, 価値観や嗜

好, 選考といった特性の方が, 消費者の購買行動

への影響が大きい, ③適切なマーケティング戦略

を立案するには, まず特定ブランドや商品カテゴ

リーを受け入れそうな市場でセグメントを特定す

ることである (Daniel Yankelovich, 1964)｡

にも拘わらず多くのデータはデモグラフィック

スによる切り口でアンケートを行いさまざまな判

断材料として引用されているのも事実である｡ 日

経リサーチが行った全国の 20～60代を対象とし

た調査ではラグジュアリーブランド品の購入率に

ついて次のようなレポートが出されている (図 3,

図 4)｡
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図 3 バッグや財布などを持っているブランド (複数回答)
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図 4 スーツやドレスなどを持っているブランド (複数回答)
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世帯収入を切り口としたレポートではバックや

財布の場合, 概ね各ブランドとも世帯年収の上昇

につれ, その保有率も徐々にあがっていくことが

わかる｡ 一方, スーツやドレスの場合はグラフの

形状が異なり, 世帯年収 3,000万円を境に急激に

保有率が跳ね上がる｡ このようなレポートからラ

グジュアリーブランドを扱う百貨店などはラグジュ

アリーブランドのドレスを売り込もうと思ったら

誰にアプローチをすればよいのか？ 世帯年収

3,000万円以上のセグメントの中のどこを狙うの

か？ 保有率数パーセントを 10％に引き上げる

候補顧客はどこにいるのか？ といった時点で行

き詰まってしまう｡ 世帯年収 3,000万円以上のど

のような価値観を持っているグループ, どのよう

な購買特性を持つグループといった観点が必要と

なってくる｡

前述の Daniel Yankelovichによれば, ある鞄

メーカーにおいて, 利益率が最も高い商品は, ソ

フトで耐久性に優れた機内持ち込み用バックであ

るとした場合, どのような購入層なのか分析した

結果, デモグラフィックス分類でなく, このバッ

クの購入者は国際線の利用者といったグループで

あることに気づいたとする｡ ならば, 他の海外旅

行客を見込み顧客と見て売り込めばよい｡ 当たり

前のように思われるが, この点の重要性を理解す

るために, アセット・マネジメント部門を抱える

銀行の例で考えてみたい｡ この銀行は事業全般の

成長低下と市場シェアの低迷に悩んでいた｡ それ

まで用いていたセグメンテーションでは, 本店の

顧客渉外マネージャー, 支店の営業課員, 支店の

行員など, 担当者の職位によって顧客を分類して

おり, これは概ね顧客の保有資産と年収に対応し

ていた｡ つまり, 顧客の保有資産に応じて担当者

の職位を決めるという方式である｡ しかし, 一人

の担当者が担当する顧客はそれぞれどのように違

うのか, ほとんどつかめていなかった｡ そこで,

既存顧客に関するデータを収集するというレベル

を超えて, 富裕層における見込み顧客の渉外価値

について, 次の三つの角度から市場調査を実施し

た｡

このセグメンテーションは従来のものと全く異

なるものであった｡ 収益性を左右するこれら三つ

の特性における要因すべてが, 生涯価値の理解に

役立った｡ たとえば, ｢若い夫婦｣ など, 新たに

分類されたセグメントでは, それまでは高収益セ

グメントに入っていた顧客でも, 実は収益性のば

らつきが見られることが判明した｡ このデータの

おかげで, 見込み顧客一人ひとりに合わせたカス

タムメードの商品を提供するという手間のかかる

仕事に, 積極的に取り組むようになった｡ 言うま

でもなく, 個々の顧客について経済的な判断が下

しやすくなったからである｡ また, ｢自営業者｣

｢熟年夫婦｣ ｢年金生活者｣ という三つのセグメン

トは, 合計で顧客基盤の半分を占めていたが, ほ

とんど収益をもたらさないことがわかった｡ にも

かかわらず, 本社のマネージャーが担当している

顧客が大勢いた｡ サービス・コストを抑えるため,

これらセグメントの対応を, 支店の営業部員やコー

ル・センター, webサイトへと移管した (ダニ

エル・ヤンケロビッチ, デイビット・ミーア,

2006)｡ この事例から明らかになったことを整理

すると以下のとおりである｡
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① デモグラフィックスの特性 (年齢, 職業,

資産規模など)

② 購買行動の特性 (既に利用しているサー

ビス, 取引した金融機関の数, 月間取引回

数など)

③ 態度や振る舞いの特性 (財務知識, 投資

活動に費やす時間, リスクの許容範囲など)

① デモグラフィックスの特性も活かしなが

らも多面的な特性から新たなグループを発

見する｡

② 営業約定の成功確率が上がることで社員

の営業スタイルが変化する｡

③ 顧客分類によりコストの圧縮にも活用で

きる｡



従って, 本論においてもデモグラフィックスの

特性, 購買行動の特性など多面的に顧客の特徴を

捉え, 新たなセグメンテーションを炙り出し, 営

業約定の成功確率が上がるといったパフォーマン

スに結びつくかについて検証を試みる｡ なお, 留

意点として図 2で確認してきたように, 消費者行

動研究とマーケティング研究の双方の組み合わせ

によってパフォーマンスを向上させることが特に

重要であることを見逃せない｡ 消費者行動研究と

マーケティング研究の接点を探るこれまでの研究

としては Sternthal and Craigが消費者行動研究

の類型, マーケティングとの関わりを整理してお

り, 図 2における ｢CRMと顧客マーケティング,

消費者行動〈研究側面における関係

�

｣ の基礎的

概念を発表している (高橋, 2005)｡ 消費者行動

の研究においては, ｢記述｣ (事実, 現象の把握)

と ｢説明｣ (なぜこのような現象が生じているの

か) に重点が置かれている (B. Sternthal and C.

S. Craig, 1982)｡ ｢記述｣ はビジネスの欄に記載

されているとおり ｢データウエアハウス (DWH)｣

によって捉え, 本論で目的とするところの新たな

セグメンテーションについては ｢データマイニン

グ｣ によって捉えていく｡ 新たなセグメンテーショ

ンの理解については営業担当者が試み, ｢記述｣

に対する ｢説明｣ 部分とそれを活用した ｢予測｣

部分を同時に進めていく｡

補足すれば, データマイニングの手法やプロセ

スは, 通常のレポーティングやオンライン多次元

分析とは異なるもので, 数学, 確率, 統計, 計量

経済, 統計解析, 多変量解析といった学問領域,

解析手法をその背景に持っている｡ データマイニ

ングの定義として ｢データマイニングは, 大きい

大量の詳細データに, 有効で, 斬新で, 繊細的に

有益な, および最終的に理解できるパターンを識

別することの過酷で創造的なプロセス｣ としてい

る (Kyu-Young Whang, Jongwoo Jeon, Kyuseok

Shim, Jaideep Srivatava 1997)｡ 端的な定義と

して一般的に用いやすいものには, データマイニ

ングソフト取り扱い大手ベンダーである日本テラ

データ社によるもので, ｢データの中に内在する,

人間が発見できない傾向を知識として捉え, 形式

化すること｣ としている｡ ここで得られる知識の

類系から捉えると, データマイニングは既に知っ

ている, 明らかな知識も平等に検出する｡ 例えば

あるコーヒーショップの ｢記述｣ (天気と客数と

各商品の販売数量データ) から知識を得るとき,

｢雨の日には客数が減る｣ といった当たり前と思

われる知識ももたらす｡ 反対に, 未知の知識, 例

えば ｢雨の日にはラージサイズのコーヒーが出る｣

といった知識や, ｢雨の日にはオレンジジュース

が出る｣ といった知識をもたらす場合もある｡ し

かしながらデータマイニングは純粋に技術であり,

手法であるため, それに対する ｢なぜか｣ という

｢説明｣ はしていない｡ ｢雨の日にはラージサイズ

のコーヒーが出る｣ 理由に, 来店客が長居するつ

もりであることを理解できるかは知識を利用する

者に依存している｡

従って, データマイニングの結果である新たな

セグメンテーションの理解を営業担当者が行うこ

とによって, ｢説明｣ と ｢予測｣ が成り立つ｡ ど

の消費者が何を買ったのか？ という ｢記述｣ に

対し, 消費者はなぜ買ってくれたのかといった

｢説明｣ を行う際, ｢説明｣ (理由) を探す上で重

要なことは, 答えは決して ｢記述｣ (データ) の

中にはないと認識することである｡ ｢説明｣ は常

にデータから切り離されている｡ また, ｢予測｣

は ｢記述｣ (データ) ではなく ｢説明｣ にのみ依

存する｡ ｢説明｣ はデータの中には存在しないこ

とから, それゆえに ｢予測｣ は ｢記述｣ (データ)

からの推定でもない (Bobby J. Calder, 2001)｡

データマイニングを駆使した新たなセグメントを

営業担当者が ｢説明｣ (理解) し有意なものと判

断されたセグメントを ｢予測｣ に活用することで

はじめて, 有効なマーケティング施策の展開が可

能となる｡

3. 実験方法

前節でみたように, 年齢, 性別, 学歴, 年収な

ど, 従来のデモグラフィックスは, 既にマーケティ

ング戦略のよりどころとしては不十分である｡ 従っ

て本論においても, デモグラフィックスの特性の
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ほか購買行動の特性など多面的に顧客の特徴を捉

え, 新たなセグメンテーションを炙り出すことで,

営業約定の成功確率が上がるといったパフォーマ

ンスに結びつくかを検証していく｡ 従来 DWH

による ｢記述｣ の把握レベルに留まるケースが多

かったことを踏まえ, データマイニング手法を用

い, 営業担当者による ｢説明｣ ｢予測｣ といった

フィルターをかけ実験を実施し, 評価, 考察を行

う｡ ここでデータマイニングとは, データを鉱山

に見立てて採掘する (Mining＝Mine, 採掘する

の現在分詞), 大量の詳細データを解析しそこに

埋まっている相関関係やパターン (規則性) を発

見する手法である｡ 具体的にはある小売企業 (A

社) が秋冬コレクション (新作衣料品) 販売や特

定ブランド商品販売において顧客が来店し購買に

至る確率をさまざまなデータから統計的に ｢予測｣

し ｢統制｣ (この場合はプロモーションとして

DM (ダイレクトメール) 発送) を行う｡ ｢予測｣

に使用するデータは顧客の性別, 年齢, 購買履歴

(食品買上額や婦人洋品雑貨買上額などの商品群

別買上金額および場所別買上金額) などである｡

3�1 実験対象および実験期日

A社が抱えている富裕層顧客および富裕層予

備軍である 11,582名を実験対象の母集団として

分析を行った｡ 母集団の A社における年間購買

額は約 5,000 百万円である｡ 秋冬コレクション

(新作衣料品) 販売実験期日は 2007年 9月 14日

(金)～2007年 10月 8日 (月) である｡ また, 特

定ブランド商品販売実験期日は 2007年 10月 6日

(土)～2007年 10月 25日 (木) である｡

3�2 分析アルゴリズム

今回の秋冬コレクション (新作衣料品) 販売実

験では, 富裕層顧客の新しいグルーピングとして

クラスタリングによる新たなセグメントの作成を

行う｡ 同分析は富裕層顧客の多数の項目の統合的

に計算し, データの特徴を捉えセグメントを作成

する｡ データをクラスターに分割し, クラスター

の共通の特徴を見つけ出す目的で行われる手法で

ある｡ 2つのデータ項目 (2次元) であれば人間

は視覚的に捉えることができるが, 3以上のデー

タ項目に数が増えると人間には理解が困難になる｡

クラスタリングのアルゴリズムは理解が困難な多

次元のデータに対応したグループ作成に適した手

法であるため採用した｡ また, 特定ブランド商品

販売実験では富裕層顧客のデータから関連性の有

無を見いだす手法であるアソシエーションルール

分析により, 同じバスケットの中に存在する確率

の高い組み合わせであるパターンの発見を行って

いく｡ 両分析に適した目的や他の手法との比較を

表 1に整理しておく (佐藤, 2001)｡ なお, 両分析

とも日本テラデータ株式会社が提供するTeradata

Warehouse Minerソフトによる分析を行った｡
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表 1 データマイニングの目的と手法 (佐藤, 2001)

目的 傾向発見

分類
意思決定の参考となる知識を得る｡ あるいは, 予測に先立ってデータの傾向を把握する｡

クラス分類ルール 特性ルール

手法

セグメンテーション データの記述と要約 概念の記述 依存性分析

クラスター分析 記述統計 決定木導出法 アソシエーション分析

判別分析 ビジュアル化 ルール帰納法 △パターン

数量化Ⅱ～Ⅳ類 ビジュアル化

決定木導出法

K-means

ニューラルネットワーク

MBR



3�3 実験手順と投入変数

今回の秋冬コレクション (新作衣料品) 販売実

験におけるクラスター分析は以下の手順で進めた｡

なお, 投入変数としては売場をある一定の基準

により, 17に分類した買上金額, 買上パフォー

マンスとして最大買上単価, 買上点数, 平均単価,

来店回数, ブランドデータ, 買上日時などを使用

している｡

また, 特定ブランド商品販売実験におけるアソ

シエーション分析は以下の手順で進めた｡
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① 婦人服 (ラグジュアリー売場) の秋冬コ

レクションに反応する可能性が高い顧客群

としての新たなセグメントを絞り込むため,

衣料品を中心とする買上内容で, かつ, 2

年連続 30,000 円以上を 3 回以上購入実績

のある富裕層顧客を衣料品を継続的に購入

する条件として母集団から抽出する｡

② クラスタリングを実施し, 営業担当者に

より各クラスターの特徴を把握する (クラ

スターの理解)｡

③ 秋冬コレクションに反応することが予想

されるセグメントを選択する｡ 今秋既に購

入済み顧客を除き DMによるアプローチ

を行う｡

④ 期間内反応率および購入金額によりパフォー

マンスを評価する｡

① 婦人服 (インターナショナル売場＝イン

ポート婦人服を扱う売場) に属する特定ブ

ランドに反応する可能性が高い顧客群の新

たなグループを抽出するためブランドコン

ビネーションを理解していく｡ ビールとお

むつのような商品群やラグジュアリー売場,

インターナショナル売場のような売場間の

アソシエーションではライフスタイル, 価

値観, 嗜好といったものが反映された抽出

になりにくい｡ その為, 価値観を明確に打

ち出すためブランド間, それも曖昧性を軽

減するため ｢2対 1ルール｣ によるアソシ

エーション分析を実施する｡ 図 5ではフェ

ンディとマルニの両ブランドを購入する価

値観を持つ顧客は, クロエを購入する確率

が高いといったルールを発見していくこと

を意味している｡

② 同時サポート値が高いものを優先したルー

ルを作る｡ 対象 2の実績が余りにも小さい

値では特殊要素が絡んでいる場合があるた

め, これらを除外する必要がある｡ また,

対象 1の顧客数が余りにも小さい場合は潜

在顧客 (新規顧客) が多く望めず, パフォー

マンスが低く終わる可能性が強いため, こ

れも除外する｡ さらに, 関連購買する確率

(信頼度) の高い方を優先しルールを作る

作業を行う｡

③ ②のルールに基づいた DMによるアプ

ローを行う｡

④ 期間内反応率および購入金額によりパフォー

マンスを評価する｡

フェンディ
AND

マルニ
購入顧客

対象 1：新ブランド (クロエ) の
トライアル案内顧客

対象 2：両ブランド購入顧客

両ブランド
購入顧客

クロエ
購入顧客

図 5 アソシエーション分析：ブランド間クロスセル



4. 実験結果および考察

4�1 クラスター分析, アソシエーション分析

秋冬コレクション (新作衣料品) 販売実験にお

けるクラスタリングにおいては, 営業担当者によ

る各グループの解釈を行い投入変数を修正しなが

ら, 最終的に最も納得のいく説明となるまで手を

加えた結果, 16の顧客グループ (新しいセグメ

ント) に分類された (表 2)｡ 新作コレクション時

期にプロパー商品の買上割合が高く, 婦人服ブラ

ンド ｢レ・コパン｣ ｢ダナキャラン｣ ｢デビアス｣

といったブランドを選考するグループとして, セ

グメント ｢＃12｣, ｢＃14｣, ｢＃16｣ の 3セグメン

トを選出した (表 3)｡ 3セグメントのうち既購入

者 80名を除いた 107名に対し, 新作コレクショ

ンに関する刺激 (アプローチ) を 107名に実施し

た｡ また, 特定ブランド商品販売実験におけるア

ソシエーション分析については,前述の ｢2：1ルー

ル｣ を実施した (表 4)｡ 信頼度およびサポート

値 (図 5に示したフェンディ ANDマルニ購入顧

客, 両ブランド購入顧客を表 4ではそれぞれ LS

人数, S人数というサポート値で示している) に

よりルールに相応しいものを選別し, 特定対象 6

ブランドに関する刺激 (アプローチ) を 678名実

施した｡

4�2 実験結果と考察

表 5に示されているようにラグジュアリー売場

での新作購入 ｢反応率｣ の評価としては 16.8％で

あった｡ また, ラグジュアリー売場以外で新作を

中心に購入した部分も含めた ｢反応率�｣ に関し

ては 61.7％という高い結果が求められた｡ 同様に

買上金額による評価においてもラグジュアリー売

場新作販売額 399万円, その他新作を含む総販売

額は 836万円, 合計 1,235万円と高いパフォーマ

ンスが得られた (表 6)｡ A社としてはラグジュ

アリー売場での買上以外での買上も同様に重要で

あるため, ｢反応率�｣ での評価を選択している｡

107通の DMコストは多く見積もっても 1万円程

度であるため 1,235万円の販売額は十分に見合う

というコメントであった｡ また, 新作といえる 9

月中に商売をしていかないと機を失う, 無くなっ

てしまう種の商売であるため機会損失を免れたと

いうことであった｡ さらに新作は利益率が高い上,

納品から販売までの期間が短いため商品回転効率

が高く質の高い商売である点も見逃せないという

コメントも寄せられた｡ ちなみにラグジュアリー

売場以外での新作購入はバック, 婦人靴, アクセ

サリー, ジュエリー, 時計等, トータルファッショ

ンとして新作ドレスに合わせた商材の購入が中心

であった｡ なかには, ラグジュアリー売場で奥様

が, 特選紳士服売場でご主人様がそれぞれ新作購

入されるといったご夫婦での来店お買い上げといっ

た効果も確認された｡

一方, 表 3におけるセグメント ｢＃12｣ につい

ては ｢反応率｣, ｢反応率�｣ 共に評価が低く, 必

ずしも秋冬コレクションを特に好むグループとい

う解釈に疑問が残った｡ また, 今回見送った残り

の 13グループについては解釈の内容から実験対

象から外したが, ｢＃12｣ 以上の反応率が確認で

きる可能性も残されている｡ 具体的には新作を好

むグループについても次回の春夏コレクション販

売時期 (2月上旬) に ｢＃12｣, ｢＃14｣, ｢＃16｣

グループの継続実施とこれに次ぎ新作を好むと解

釈できるグループを加え実験を実施することで評

価測定しデータマイニングの有用性の確認すると

いったことが課題となった｡

また, 特定ブランド商品販売実験におけるアソ

シエーション分析評価としては, 678名中 49名,

1,100万円の買上を実現した (表 7)｡ 対象特定 6

ブランドのうち, 特に Bブランド (買上者数 12

名) と Gブランド (買上者数 15名) の 2ブラン

ドで売上の約半分 540万を実現している｡ この 2

ブランドについては今回のアソシエーション ｢2：

1ルール｣ が有効であったと考えられる｡ 一方, 買

上反応がない Cブランドもあり, 今回の ｢2：1ルー

ル｣ では顧客の価値観, 嗜好を上手くまとめ切れ

ていない対象ブランドが存在している｡ この様な

結果が芳しくないブランドに対する原因追求およ

びサポート値, 信頼度の見方を修正していくといっ

たことも今後の課題として残ると考えられる｡
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表 3 クラスター分析：3セグメントの選出

セグメント＃ 顧客数
年買上金額
平均／顧客

支持の高い
ブランド／商品

8月度
買上構成比

9月度
買上構成比

＃12 75名 110万円 レ・コパン 12.1％ ( 1位) 4.9％ (12位)

＃14 72名 296万円 ダナキャラン 3.5％ (10位) 10.6％ ( 2位)

＃16 40名 466万円 デビアス 6.2％ ( 4位) 13.4％ ( 1位)

表 4 アソシエーション：｢2対 1ルール｣ (同時サポート数および信頼度)



本論では, 小売企業が消費者行動理論に対する

意識が希薄であることを踏まえ, 富裕層セグメン

テーションの考え方や実際のビジネスで富裕層に

アプローチを展開する際の要件を改めて整理した｡

従来のデモグラフィックスは, すでにマーケティ

ング戦略のよりどころとしては不十分であり, そ

れよりも, 価値観や嗜好, 選考といった特性の方

が, 消費者の購買行動への影響が大きい｡ 銀行の

事例からも, デモグラフィックスの特性も活かし

ながらも多面的な特性を見ることにより新たなグ

ループを発見することが可能となり, 営業約定の

成功確率が上がることで社員の営業スタイルが変

化する事例が存在した｡

従って本論においても, デモグラフィックスの

特性や購買行動の特性など多面的に顧客の特徴を

捉え, 新たなセグメンテーションを炙り出すこと

を試みた｡

具体的には ｢記述｣ については DWHによっ

て捉え, 本論で目的としていたところの新たなセ

グメンテーションについては ｢データマイニング｣

によって捉えた｡ 正確にはデータマイニングで結

果として出された新たなセグメンテーションの理

解については営業担当者が行い, ｢記述｣ に対す

る ｢説明｣ 部分は人間が行っている｡ 納得性の低

いセグメンテーションではセグメントする意味が

ないため, 投入変数, 制約条件に対し修正に次ぐ

修正を加えるといった泥臭いプロセスを経て漸く

今回の実験となった｡

データマイニングの結果である新たなセグメン

テーションの理解を営業担当者が適切に行うこと

によって, ｢説明｣ と ｢予測｣ が初めて成り立つ｡

どの消費者が何を買ったのか？ という ｢記述｣

に対し, 消費者はなぜ買ってくれたのか？ といっ

た ｢説明｣ を行う際, ｢説明｣ (理由) を探す上で

重要なことは, 答えは決して ｢記述｣ (データ)

の中にはないと認識することである｡ 今回は新し

いセグメントを作る上で 2つのアプローチ, すな
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む す び

表 7 アソシエーション分析：ブランド間
クロスセル

案内ブランド

案
内
顧
客
数�

購
入
ブ
ラ
ン
ド
�

Ｂ
ブ
ラ
ン
ド

Ｃ
ブ
ラ
ン
ド

Ｄ
ブ
ラ
ン
ド

Ｅ
ブ
ラ
ン
ド

Ｆ
ブ
ラ
ン
ド

Ｇ
ブ
ラ
ン
ド

合

計

Bブランド 90 4 1 5

Cブランド 14 0 0

Dブランド 183 3 4 2 7 13 29

Eブランド 42 1 2 3

Fブランド 170 3 1 1 1 6

Gブランド 179 1 1 2 2 6

合 計 678 12 0 6 7 9 15 49

表 5 クラスター分析：レスポンス評価

セグメント＃ 既購入者数 案内数 反応数 反応数� 反応率 反応率�

＃12 34名 41名 2名 23名 4.9％ 56.1％

＃14 20名 52名 11名 32名 21.2％ 78.0％

＃16 26名 14名 5名 11名 35.7％ 78.6％

合計／平均 80名 107名 18名 66名 16.8％ 61.7％

表 6 クラスター分析：買上金額評価

対象商品買上金額 対象外商品買上金額

対象商品購入顧客 (18名) ￥3,989,281 ￥1,450,986

対象外商品購入顧客 (48名) ￥0 ￥6,914,560

合 計 (66名) ￥3,989,281 ￥8,365,546



わち, クラスター分析による富裕層へのアプロー

チおよびアソシエーション分析による富裕層への

アプローチはいくつかの課題も残したものの高い

パフォーマンスを確認することができた｡ 最終的

には人間が行う説明力の精度が成果に大きく関与

するということである｡
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