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Summary

This paper proposes a method to measure the effects of TV advertisements on the Internet bulletin
boards. It aims to clarify how the viewes’ interests on TV advertisements are reflected on their images
on the promoted products. Two kinds of time series data are generated based on the proposed method.
First one represents the time series fluctuation of the interests on the TV advertisements. Another one
represents the time series fluctuation of the images on the products. By analysing the correlations between
these two time series data, we try to clarify the implicit relationship between the viewer’s interests on the
TV advertisement and their images on the promoted products. By applying the proposed method to an
Internet bulletin board that deals with certain cosmetic brand, we show that the images on the products
vary depending on the difference of the interests on each TV advertisement.

1. は じ め に

インターネット掲示板，Blog，SNSなどのオンライン
コミュニティには，社会的な話題全般にわたってユーザー
の意見が日々大量に書き込まれている．製品・サービス
(以下，プロダクト)のテレビ CMも，オンラインコミュ
ニティが注目する話題のひとつであり，CM放映開始直
後から，宣伝されたプロダクトに対する様々な意見が書
き込まれる．こうした現象は，ブランド認知からプロダ
クト購買に至る消費者行動に変化をもたらしていると言

われている [山崎 07]．

従来は，より多くのユーザーの興味を喚起できること
がテレビCMの最も重要な効果とされ，当該CMを視聴
したユーザー数と，当該CMの 1人あたりの平均視聴回
数の積として計算される GRP(Goss Rating Point: 延
べ到達率)など，ユーザーへの到達度で広告効果を測定す
ることが一般的であった．しかし，オンラインコミュニ
ティが普及した現状では，従来のように到達率だけでは
広告効果を十分に捉えきれない．マスメディア広告によ

るブランド認知からプロダクト購買に至る過程に，オン

ラインコミュニティでの意見や経験の共有，関連情報の
検索といった消費者行動が介在する．その過程で広告が
伝えたメッセージがどのように浸透したかを捉えること

が，これからの広告効果を捉える上で不可欠であるとの
認識が実務家の間で広がっている [秋山 07, 加藤 07, 横
山 07]．

このような広告効果を表す新たな指標はまだ提案され
ていないが，オンラインコミュニティで書込まれるプロ
ダクトに対する意見や利用経験の活性度合いで捉えると
いう考え方が示されている [秋山 07]．本稿では，このよ
うな考え方に即し，テレビCMがインターネット掲示板
でのプロダクトイメージ形成にどのような効果を及ぼし
たかを捉える広告効果測定手法を提案する．

インターネット掲示板の書込みは概して断片的であり，
テレビCMから影響を受けているのかどうかを文脈から
読みとれるものはごく希である．いくつかの blog 検索
サイト∗1では，話題となっている語彙でキーワード検索

∗1 Yahoo! ブログ検索：http://blog-search.yahoo.co.jp/，
Technorati Japan：http://www.technorati.jp/，Ameba 口
コミ評判検索：http://buzz.ameba.jp/
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すると，その評判やイメージを意味する語彙を表示する

機能を提供している．しかし，それらの語彙のうち，テ
レビCMへの関心と相関するものがどれなのかは判別で
きず，取得した語彙が広告のプロダクトイメージ形成効
果を反映しているのかどうかを明らかにすることはでき
ない．

提案手法は，テレビCMへの関心が持続した期間を特
定し，その期間におけるユーザーのプロダクトに対する
イメージとCMへの関心との相関を調べ，相関が認めら
れたプロダクトイメージを抽出してその特徴を調べる．
すなわちテレビCMによるイメージ形成効果を，CMへ
の関心が集まっている期間でのプロダクトイメージへの
意見の活性度合いで捉えることが本稿での目標である．

なお，オンラインコミュニティの書込みは，何を話題と
しているかを判別するための手がかりが文中から欠落し
ていることがしばしば見受けられる．プロダクトイメー

ジを抽出するにあたっては，各書込みが何を話題として
いるかを明確化する必要があるため，タイトル等の補完
情報を手がかりに話題を特定できるような文書構造を持
つ書込みが本提案での解析対象となる．

以下では，2章で関連研究を紹介し，3章で提案手法を
述べ，ついで 4章にて提案手法による実験結果を報告す
る．5章では 4章の実験結果を使ったテレビ CMによる
プロダクトイメージ形成効果の分析事例を示す事により

提案手法と実験結果の妥当性を示す．最後に本稿の結論
を述べる．

2. 関 連 研 究

従来テレビCMの効果測定に関する研究は，アンケー
トやインタビューによって，形容詞の選択肢からテレビ
CMを表象しているものを視聴者に選択させるという手
法を用いてきた [Aaker 81, Wells 71, Schlinger 79]．し
かしながら，これらの手法は膨大な人手を要する点や，サ

ンプリングやアンケート回収に時間を要する点に課題を
残している．

本研究では上記課題を克服するために，テレビCMの
オンエアにともないオンラインコミュニティで形成され
る関心の度合いとその時間的な変動を分析する事で，テ
レビ CMの効果測定を試みる．
オンラインコミュニティで形成される関心の時系列な
分析を試みた研究としては，テレビ番組オンエア中に視聴
者間で取り交わされるチャットから関心の高い区間を認識

して番組のダイジェストを生成する研究 [Uehara 05, 宮
森 05]，blogに出現する語彙の出現頻度の時系列推移を
可視化しグラフの形状から社会的関心の分類を行う研究
[Gruhl 04]，連接する形態素の出現頻度の時系列推移の
同期性を評価して関心を呼んでいる複合語を抽出する研
究 [村上 06]，同様な手法に意外性という評価尺度を加味
して掲示板の書込みから話題を抽出しようとする研究 [石
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図 1 提案手法概要

井 05]，書込み数の時間的な密集度から，掲示板での盛
上り箇所を特定する研究 [井上 04, Haga 02]等がある．
しかし，後述するように，これらの手法を単純に適用

しても，短い間隔でオンエアされるシリーズCMにおい
て前後でオンエアされたCMの影響を分離して解析する
事ができず，テレビCMの効果測定に応用するには改良
を要する．さらに，上記の手法は，個々の語彙・語句を
ベースに関心を捉えるか，もしくは関心の対象を特定せ
ずに盛上り箇所を抽出しようとしたもので，語彙間の関
連性を構造化して関心を捉える分析には至っていない．

本研究では，CM自体への関心を表明する語彙と，プ
ロダクトイメージの関心語彙との時系列な相関から CM
への関心と関連するプロダクトイメージの抽出を試みる．
なお，プロダクトイメージ語彙を抽出するには，書込み
からプロダクトイメージへの意見を表明している文を判
別することが必要である．評判解析，あるいは意見マイ

ニングと呼ばれる諸研究では，一般に候補となる語彙を
登録した辞書を構築し，それを参照して対象文書を解析
し意見を抽出する．文書解析にあたっては，タグ付コー
パスや機械学習を用いてより高精度化を試みる研究も見
られる [矢野 04, 鍛冶 07, 小林 06, 飯田 05]．本研究も，
辞書の構築については，これらの研究の考え方を踏襲す

る．しかし，意見抽出の精度を追及することが主眼では
ないため，文書解析についてはより簡便な方法を用いる
こととした．

3. 提 案 手 法

図 1に前述の関連研究の問題点をふまえて，テレビCM
の効果測定手法の流れを示す．提案手法は

Step1： 初めにインターネット掲示板の書込みからテ

レビ CMに対する関心を表明する語彙群を抽出し，
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時系列データ生成アルゴリズムを適用して関心度の

時系列データを得る．次にこの時系列データの自己
相関を分析して CMへの関心が持続した期間を推定
する．

Step2： Step1と同様に，プロダクトのイメージを表
明する語彙群の時系列データを生成する．イメージ
語彙は，同一句内でプロダクトの属性を表す語彙と
共起することを抽出条件とする．

Step3： 最後に Step1，Step2それぞれの時系列データ
について，CMへの関心が持続した期間に対応する
部分時系列を切り出し，この期間における関心度の
平均値を各語彙それぞれについて求め，それらを成
分とするベクトルを生成する．

Step3で生成するベクトルは，掲示板がCMに反応し
た期間において，どのようなプロダクトイメージが形成

されたのかを示す特徴ベクトルである．

以下，提案手法の詳細を述べる．まず，時系列遷移デー
タを生成する手法を説明した後，それを用いたプロダク
トイメージ形成効果測定の手順を述べる．

3・1 関心度の時系列遷移データ生成手法

提案手法では，3・2節で説明するプロダクトイメージ
形成効果測定の過程 (具体的には 3・2節 Step 1と 2)で，
[Uehara 05] の手法をもとに，インターネット掲示板の
書込みからテレビCMに対する関心度の時系列遷移デー
タを生成する．[Uehara 05]では，書込みの時間的な密
度が非常に高い期間に限定して同手法を適用しているが，
本研究では，書込みの粗密に大きな変動があるような長
期の観測期間に適用する．

以下では [Uehara 05]の手法の特徴を述べ，本研究で
対象とする書込みに適用する際の課題を指摘した後，修正
点を記し，予備実験によって修正点の妥当性を確認する．

§ 1 基本アルゴリズム

著者らが [Uehara 05]で提案したアルゴリズムは，「短
い間隔で同じ語彙が出現する程その語彙に関する関心度

が高い」として関心度の時系列遷移データを生成する．即
ち，このアルゴリズムは，以下の手順で語彙の時系列な
偏り度合いを関心度として計算する．

(1) 各書込みにはタイムスタンプが付されているものす
る．観測期間において各書込みは，タイムスタンプ
順に並んでいるものと仮定し，それらのうちで語彙
wm が出現する各書込みにシーケンス番号 mj(j =
1, ...., jmax) をつける．ここで，jmax は観測区間で

wm が出現する最後の書込みの番号を示し，mk か
ら mk+1(1 ≤ k ≤ jmax − 1)までの間にある書込み
数をインターバルと呼び Ikで表す (Ikは，最小値を
1とする正の整数)．
インターバルの例を図 2 (a)に示す．図においての

各長方形は，時系列に並べた書込みを表わし，長方

形内にmk の表記があるものは語彙 wm が出現する

(a)基本アルゴリズムにもとづく関心度時系列データ生成例

N日の書込み数：8 N+1日の書込み数：２
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(b)修正アルゴリズムにもとづく関心度時系列データ生成例

N日の書込み数：8 N+1日の書込み数：２
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*観測区間における1日あたり平均書込み数を8とする．

図 2 関心度時系列データ生成の例

書込み，表記がないものはwm が出現しない書込み
を意味する．図で語彙wm は，m1 で最初に出現し，

m2で再現するまでに 2つの書込みが挟まる (m1 の
書込みを含んで数える)ので，インターバル I1 = 2
である．同様に，m2 で出現してから m3 で再現す
るまでに 1つの書込みが挟まるので，インターバル
I2 = 1である．

(2) インターバルの閾値 Ī(Ī は正の整数) を 1から順次
増やしていき，各 Ī 毎に下記条件にあてはまる区間

をインターバル Ikの昇順に全観測区間について調べ
あげ，該当する区間を全て抽出する．

条件 1 隣り合うインターバル Ik, Ik+1, ......, Ik+T が全
て Ī 以下であるような全ての連続した区間 (T
は，wm がインターバル閾値 Ī で連続して出現
する繰り返し回数)

条件 2 条件 1を満たして，かつ，J < Ī であるような

dw
J(

m

l),T を含まない区間

ここで，各 Ī のもとで抽出された区間にシーケンス番
号 lをつけたものを dwm で表す．また，上述した設定

Ī(l),T

の下で区間 dwm における語彙wmの関心度 Awm を¯ ¯I(l),T I(l),T

下記のように定義する．

Aw
¯

m = Īmax − Ī
I(l),T

Īmax : Ī ×T が観測区間の総書込み数

以下であるような Ī の最大値

なお，dwm は，書込みの数で表される区間のため，
Ī(l),T

最後にこれらを時間単位での区間にマッピングしなおす．

例えば日次でのマッピングを行う場合，区間 dw
¯

m に含
I(l),T

まれる書込みのタイムスタンプを調べ，日付が更新され
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る前後で dw
¯

m を分割する．この処理を全ての dw
¯

m

I(l),T I(l),T

に対して行い，タイムスタンプが同一日付の dw
¯

m をま
I(l),T

とめる．このようにすると，同一日において関心度の異

なる複数の dw
¯

m が存在することがあるが，そのような
I(l),T

場合，当該日の関心度は，当該日の dwm に含まれる書
Ī(l),T

込み数による加重平均とする．

図 2(a)は T = 2，Īmax = 5とした時のこのアルゴリ
ズムによる抽出例である．図では最初の 8つの書込みの
タイムスタンプは N日，残りの 2つの書込みのタイムス
タンプは N+1日と想定している．つまり，N日は書込
みが密，N+1日は疎な区間と想定する．
まず，インターバル閾値を初期値 Ī = 1に設定し，こ
の間隔で 2回語彙wm が連続して出現する区間を左から
順に探索すると，最初に dwm が得られる．同じ条件で1(1),2

探索を続けると，更に dwm が得られる．次に Ī = 2に1(2),2

設定して同様に探索するとm1 からm3 までの区間が得
られるが，J < 2であるような区間を除外するので，結果
として dwm が得られる．以降，Ī を順次増やして，同2(1),2

様の手順で区間 dwm を全て求める．この後，各 dwm
¯ ¯I(l),2 I(l),T

での関心度を求め，更に N日，N+1日にマッピングし
て，関心度を計算すると以下のとおりとなる．

N日の関心度: 3.3
(= ((5 − 2) ∗ 2+ (5 − 1) ∗ 3 + (5− 3) ∗ 2 + (5 − 1))/8)

N+1日の関心度： 4.0 (= (5 − 1) ∗ 2/2)

ここで書込みが疎な区間 N+1日のほうが N日に比べ
て関心度が高いと計算されている点には注意を要する．極
端な例を想定すると，1日あたりの書込み数が 1件でも，
語彙が隣り合う書込みに連続して出現するような場合，
上述のように既存研究の手法を単純にあてはめたのでは，
関心度が非常に高く計算されてしまう．テレビCMへの
関心は，多くのユーザーの同調を伴うものであり，こう
した疎な状態での語彙の偏りを，テレビCMへの関心と
捉えるのは適切ではない．

§ 2 修正アルゴリズム

前述のように既存研究の手法を単純にあてはめた関心
度の計算方法には問題があった．そこで本研究では下記
のように区間抽出条件を改良した修正アルゴリズムを開

発した．

条件 1 隣り合うインターバル Ik, Ik+1, ......,Ik+Tを，全
て floor(Ī · rk,k+T )が閾値以下であるような全ての
連続した区間とした．ここで，floor(A) は Aを超
えない最大の整数を意味するガウス記号である．ま
た，rk,k+T は，mk,mk+1, ......,mk+T の書込み日付
において書込みの総数が少かった場合，つまり書込
みが疎な状態でインターバルを大きくする (結果と
して時間間隔を同程度にする) ために導入した補正
項で，下式により計算する．

rk,k+T
mk , ...,mk+T と同じ日付けの全書込み数= 観測期間における 1 日あたり平均書込み数∗mk, ...,mk+T の区間日数

また，例えば，500回に 1回語彙が出現することと 499
回に 1回出現することの関心度の差異よりも，2回に 1
回出現することと毎回出現することの関心度の差異のほ
うが大きい．このような違いを考慮して，インターバル
閾値 Ī が小さくなるにつれて関心度の増大幅がより大き
くなるよう下記のように関心度の計算式を修正した．

1
Awm =

Ī(l),T Ī

図 2(b) は，修正アルゴリズムにもとづく抽出例であ
る．観測期間における 1 日あたり平均書込み数を 8 と
する．図 2(a) と同様に初期値 Ī = 1 にて探索を開始す
ると，m2,m3,m4 は，インターバル 1 で出現し，かつ
r2,4 = 1なので，dwm が得られる．同じ条件で探索を1(1),2

続けるとインターバル 1で出現する m5,m6,m7 に到達
5(= 2+8するが，r5,7 = 8 8∗2 ) なので，これらのインターバ

ルは，閾値 floor(Ī · r5,7) = floor(1 × 5 ) = 0を満たさ
ず，抽出されない．次に Ī = 2に設定して同

8

様に探索する
と，dwm が得られる．同じ条件で探索を続けると，イ

2(1),2

ンターバル 1で出現する m5,m6,m7 に到達するが，今
度は，閾値 floor(Ī · r5,7) = floor(2 × 5 ) = 1を満たす
ので，dwm が得られる．以降，Ī を順次

8

増やして，同
2(2),2

様の手順で区間 dwm を全て求める．
Ī(l),2

以下，関心度の計算とN，N+1へのマッピングを行う
と，各日の関心度は以下のとおりとなり，図 2(a)とは逆
に密な区間 Nのほうが N+1日に比べて関心度が高いと
計算される．

N日の関心度: 0.6 (= ((1/2∗ 2) + (1/1 ∗ 3) + (1/3 ∗ 2) + (1/2))/8)
N+1日の関心度: 0.5(= ((1/2 ∗ 2)/2)
これは，図 2(a)でインターバル閾値 Ī = 1に相当する

と認識された，m5,m6,m7 に対応する区間が，図 2(b)
では，N+1日の疎な状態を反映して，インターバル閾値
Ī = 2に相当する区間と認識された結果である．
§ 3 予備実験

観測期間において書込みの粗密に大きなばらつきがあ
るようなデータを用いて，上記修正点の妥当性を確認し
た．対象データには，２ちゃんねる∗2より，ある化粧品
ブランドの CM をテーマとする掲示板の 2005.8.21.～
2006.8.31.に該当する 1629個の書込みを用いた．この
期間における 1日あたりの平均書込み数は 4，同最大書
込み数は 98，同最小書込み数は 0，分散は 132であった．
図 3 (a)は，基本アルゴリズムから得た時系列遷移デー
タである．y軸は，3・1 §1節で定義した関心度 Aw

¯
m

I(l),T

を表す．各々の折線は，この CMに登場した各タレント
を意味する語彙を表す．

関心度の時間遷移は，振幅 150-200の間で比較的小さ
な振動を示している．図 3(b)は図 3(a)からこの範囲を
拡大したグラフである．CM放映時期と同期して関心度
が高くなっているものの，例えば，2006年 4月など CM

∗2 ２ちゃんねる：http://www.2ch.net
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縦線は各CM放映開始時期

(a)基本アルゴリズムにもとづく関心度時系列データ ()内はCMの好感度ランク

関心度 CM1(79) CM2(87) CM3(10) CM4(27) CM5(29) CM6(21) CM7(57)
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(b)基本アルゴリズムにもとづく関心度時系列データ（拡大）
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(c)修正アルゴリズムにもとづく関心度時系列データ
関心度 CM1(79) CM3(10)CM2(87) CM5(29) CM6(21) CM7(57)CM4(27)
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図 3 関心度の時系列データ（予備実験結果）

が放映されておらず，書込みが非常に疎な（4月の平均
書き込み数は 1.3）期間でも関心度は高く表示される．
図 3 (c)は，修正アルゴリズムから得た時系列遷移デー
タである，関心度は，3・1 §2節のとおりAw

¯
m = 1

¯でI(l),T I

あり，最大値は 1であるが，図 3(a),(b)と比較の尺度を
そろえるために 200 倍して表示した．関心度の遷移は，
振幅 0-200の間で大きな振動を示しており，CM放映開
始直後で，関心度が非常に高くなっている．また，CM
が放映されない期間で図 3(a)で高い関心度が得られた箇
所は，図 3(c)では書込みが疎な状態であるために低い関
心度に抑えられている．

これらの結果を専門家によるCM区間の好感度調査結
果 ([CM INDEX],図3(a)，(b)，(c)上部に [CM INDEX]
に記載されたCM区間の好感度順位示す)と比較すると，
修正アルゴリズムによるグラフの関心度は，好感度順位
の高いCM区間に高い関心度を与えるという意味で整合
していた．この予備実験の結果から，修正アルゴリズム
にもとづく関心度の測定は妥当と考え，本研究での時系
列遷移データ生成アルゴリズムとして採用した．なお，
上記CMの好感度調査は，毎月 2回，専門家により首都
圏 3000名のモニターユーザーを対象に実施され，各ユー
ザーが関心を抱いたCMを集計して頻度順にランキング
したものである．

3・2 テレビCMのプロダクトイメージ形成効果の測定

手法

§ 1 Step 1: CMへの関心度の抽出

CMは，タレント，キャッチコピー，場面設定などを
通じてプロダクトのイメージを伝えようとする．そこで，
これらを表象する語彙 (例えば，タレント名，セリフ，ロ
ケ地名など)を予め辞書登録し，同辞書を参照しながら

3.1節で説明した時系列遷移データ生成アルゴリズムを
実行する．こうして得られる各語彙の時系列は，CMが
伝えたイメージの何にどの程度関心が集まったかを表す．
図 3(c)で見たとおり，アルゴリズムがCMへの関心を適
切に捉えているならば，関心度の盛上りは，CMのオン
エア開始時期が起点となり，次第に減衰するようなカー
ブを描く．従って，掲示板がCMに反応した区間は，CM
オンエア開始時期を始点，カーブの減衰が終了する地点

を終点とする区間となる．

しかし，カーブが長いテールを描くケースや，テール上
で余震を生じるケース，もしくは短い期間に複数の CM
がオンエアされて反応が重なり合うようなケース (例え
ば，図 3(c)の CM3，CM4，CM5)では，カーブの終了
地点を時系列遷移データ生成アルゴリズムの出力から直

感的に判断しにくいことがある．そこで本研究では，終
了地点までの区間を切り出す際の恣意性を排除するため，
自己相関関数を用いて終了地点を客観的に算出する事を
試みた．具体的には，まず前述のアルゴリズムで抽出し
た時系列データに対して，同一時系列内における任意の
時刻 tにおけるデータ ytと，tから時間差 kに位置する

データ yt−k との自己相関 Rk を下式のとおり求める．

Cov(yt, yt−k)
Rk = √

V ar(yt)V ar(yt−k)

Cov : 相関係数

V ar : 分散

時系列データが CMからのインパクトのみを反映し，
CMからのインパクトがない区間でランダムならば，自
己相関関数の値は k = 0を起点に徐々に減衰するカーブ
を描くはずである．後述の実験結果より，この解析は妥
当である事が確認されたので，この自己相関関数値に閾
値を定め，減衰によって閾値を下回る時点を k = nとし

た時の，k = 0 から k = n の期間を CMへの関心が持続
した期間とした．

以上 Step 1 の処理により，インターネット掲示板の
書込みから，テレビCMに対する関心を表明する語彙群
(関心度の時系列データ)と，CMへの関心が持続した期
間の推定を得る．

§ 2 Step2: プロダクトイメージの時系列データ生成
Step 2では，掲示板参加者がプロダクトに対して抱い
たイメージを表象する語彙 (以下，プロダクトイメージ
語彙)を文献 [飯田 05]で提案されている方法にならい辞
書を構築し，別途計算する適合率を加味して Step 1と同
じアルゴリズムでプロダクトイメージの時系列データを
生成する．

まず次の手順で辞書の構築，および適合率の計算を行う．
•書込みから人手でプロダクトイメージへの意見を抽
出し，それらに出現する語彙を候補語彙として辞書
登録する．人手でプロダクトイメージの意見かどうか

を選別するにあたり，以下のクライテリアを用いた．
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◦プロダクト自体，もしくはその属性に対する評価
を表明している文（但し，単に，良い/悪いという
ようにイメージ評価をしていないものは除外する）

◦プロダクトの効果を表明している文
抽出した意見文からプロダクトイメージを意味する
形容詞・形容動詞語幹をプロダクトイメージ語彙辞
書に登録する．

•同様にして，意見文からプロダクト (およびその属
性)を意味する語彙，たとえば商品名・型番・色など
をシンボルワード辞書に登録する．

•次に掲示板の書込みを句読点で区切った文字列に分
解した後，シンボルワード辞書に登録された語彙と
プロダクトイメージ語彙辞書に登録された語彙が，
間に句読点を挟まない文字列の中で共起している文

字列を抽出する．
•抽出した文字列のなかで，プロダクトイメージ語彙

imagej がシンボルワードを正しく修飾している文
字列を人手でカウントし，以下の定義に従い各シン
ボルワード symboli の適合率とする．

imagej が symboli を正しく修飾している文字列の数適合率=
symboli とプロダクトイメージ辞書上の語彙の共起総数

プロダクトイメージ語彙の時系列データを生成する際
には，上記の適合率を利用する．すなわち，各掲示板書
込みについて，間に句読点を間に含まない文字列でプロ
ダクトイメージ語彙とシンボルワードが共起している文
字列を検索し，そのような文字列があった場合にプロダ

クトイメージ語彙が適合率回出現したとして処理を行う．

時系列データ生成アルゴリズムでは，時系列データを

形成する語彙を抽出する際に，一定回数 (T , 後述の実験
では 6)以上，且つ，一定インターバル以内で連続的に語
彙が出現することを条件としている．出現回数に適合率
を用いることは，適合率が低いほど T を満たす条件が厳
しくなることを意味し，適合率の悪い出現パターンにペ
ナルティを与える．

以上により生成する時系列データは，CMへの関心と
は無関係なものも含め，全てのプロダクトイメージを含

んでいる．以下の解析ではCMへの関心がプロダクトイ
メージに与える影響を明らかにしたいので，次に，プロダ
クトイメージの時系列とCMへの関心語彙の時系列との
相互相関を計算し，相関が認められたプロダクトイメー
ジの時系列のみを抽出する．具体的には下式にもとづき，
プロダクトイメージの時系列データ yt(i)と，時間差 k
に位置する CMへの関心度の時系列データ yt−k(j)との
相互相関を求め，Step1で求めた CM反応区間を時間差
の最大値として，この区間内での相互相関が予め定めた
閾値を上回ったプロダクトイメージを，CMへの関心と
何らかの関連性があるものとして抽出する．

Cov(yt(i), yt−k(j))
Rk(i, j) = √

Cov(yt(i), yt(i))Cov(yt(j), yt(j))

§ 3 Step3: 特徴ベクトルの生成
Step3ではCMへの関心を表す語彙の時系列から，CM

放映開始時期を始点とするCM反応区間に対応する部分
時系列を取出す．この区間における各語彙の部分時系列
の関心度平均値を求め，これらの値を成分とする特徴ベ
クトルを構成する (図 1 Step3 xA, xB, xC に相当)．この
ベクトルは，CMへの関心の特徴を表す．同様に，プロ
ダクトイメージの時系列からCM反応区間に対応する部
分時系列を取り出し，各語彙の関心度平均値を成分とす
る特徴ベクトルを構成する (図 1 Step3 xD, xE, xF に相
当)．Step2でCMへの関心を表す語彙と相互相関を示す
プロダクトイメージを抽出しているので，このベクトル
が示すプロダクトイメージは，CMへの関心との関連性
において形成されたイメージとしての特徴を持つ．どの

ような特徴を反映しているかについては，一般的なデー
タ解析によって明らかにすることができる．この点は 5
章で確認する．

4. 実 験

提案手法にもとづき，CMのイメージ効果を測定した．
実験では，化粧品専門掲示板∗3への書き込みの中から，あ
る国産化粧品ブランドに対する意見に関するものをデー
タとした．このブランドは，幅広い年齢層，ライフスタ
イルをもつユーザーをターゲットにしており，世代，タ
イプの異なる 4人のレギュラータレントによるシリーズ
CMをオンエアしている．CMの各回においては，主演
タレントやロケ地を変えるなど，少しづつ変化を持たせ
ており，掲示板にもそれぞれ異なる影響を与えることが
予想される．このような相違が，掲示板における化粧品
へのイメージにどのような変化を与えるかを実験によっ
て確認する．

4・1 実 験 デ ー タ

表 1 に，2005 年 8 月から 2006 年 8 月にかけてオン
エアされた実験対象の化粧品ブランドに対するシリーズ
CMの概要を示す．このブランドは，口紅，アイシャド
ウ，などを含むメイク系プロダクトの総合ブランドであ
る．CM は，ドラマ仕立てのシーンでタレントにキャッ
チコピー的なセリフを語らせるような作りになっており，
主演タレント，シーン，キャッチコピーなどを各 CM毎
に替えている．

この化粧品に係わる書込みを化粧品専門掲示板から取
得し，実験データとして用いた．この掲示板は，購入後
の利用感，試供品の利用感，店頭販売員の説明からの印
象，マスメディア広告からの印象など，ユーザーが書き
込んだ様々な意見の集合体である．その書込みは，市場
に流通するほとんど全ての化粧品を網羅しており，総書

込み数は 460万と言われている．各書込みの見出し部に

∗3 @cosme：http://www.cosme.net
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表 1 国産化粧品ブランドのシリーズ CM (2005.8 - 2006.8)
縦線は各CM放映開始時期

主演 出演

タレント タレント

CM1
CM2
CM3
CM4
CM5
CM6
CM7

A
B,C

A,C
B,D
C

A,B,C,D
A,B,D
A,B,C,D
A,B,C,D
A,C
B,D
C

CM8 B,D B,D

放映

開始時期

2005/8/22
2005/11/20
2006/1/21
2006/2/24
2006/3/21
2006/5/21
2006/7/20
2006/8/21

6

好感度ランク 5

4

[CM INDEX] 3

2

179
0

87
10
27
29

20050801 20050930 20051129 20060128 20060329 20060528 20060727 20060925

タレントA タレントB タレントC タレントD

CM1 CM6CM5CM4CM3CM2 CM7 CM8

21 図 4 化粧品シリーズ CM への関心度時系列グラフ
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4・2 CMへの関心度の抽出

各 CMに登場したシーン，タレントを表象する語，お
よびキャッチコピー，セリフなど CMへの関心を表す語
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-0彙を辞書登録し，時系列生成アルゴリズムを適用した．
図 4に結果を示す．時系列が生成された語彙は，タレン
トを表象する語彙のみとなった．CM 好感度調査 [CM
INDEX] によれば，出演者に関する因子が CM の好感
度要因の上位を占めており，実験結果は同調査と符合す
る．これらのグラフは，各 CMのオンエア開始時期と同
期して，CM関連語彙への関心度が高まっていることを
示しており，またその後次第に関心度が減衰することを
示している．例えば CM6は，アイシャドウをメインに
タレント Dが主演した CMであるが，グラフの対応す
る期間を見ると，タレントDへの関心度が高くなってい
る．また CM7は，口紅をメインにタレントCが主演し
たCMであるが，この期間のグラフは，タレント Cへの
高い関心度を示している．このように，生成した時系列
は，各CM毎に異なる関心の特徴を反映している．また，
CM放映期間と関心度の盛り上がり方を見ると，CM1，
CM3，CM6，CM7，CM8への関心度は高く，それに対
して CM2，CM4，CM5への関心度は低かったこともわ
かる．この結果も上記のCM好感度調査結果と整合する．
これらの時系列データからタレント毎に自己相関を計
算した結果を図 5に示す．95パーセント信頼区間を割り
込む時間差は，グラフ間でほぼ似通った値を示しており，

平均値は 17となった．これは CMへの掲示板の平均反
応区間が 17日である事を示唆している．そこで，後述
する時系列データからの区間切り出しの基準となる CM
への反応区間を 17日とした．なお，95パーセント信頼
区間を割り込んだ後，40 - 60日付近でわずかな周期性
が見られるが，これらは一連のシリーズ CMが 1ヶ月か
ら 2ヶ月程度の間隔でオンエアされたことによるものと
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図 5 自己相関グラフ（化粧品 CM への関心度）

思われる．

4・3 プロダクトイメージの時系列データ生成

3・1 §2節 Step2で述べた手順に従い，@cosmeの書
込み 10,576個をもとに，人手で化粧品に対するプロダク
トイメージの意見を抽出し，シンボルワード辞書，プロ
ダクトイメージ語彙辞書を登録し，シンボルワード毎に
適合率を計算した．獲得したシンボルワード語彙数は 43，
プロダクトイメージ語彙数は 128であった．表 2に，シ
ンボルワードの一部と適合率を示す．なお，同表の１行
目の品番は，掲示板上では番号で出現している．この適
合率を出現頻度として時系列生成アルゴリズムを適用し
た結果を図 6に示す．CMへの反応区間では，そうでな
い時期に比較して，より多くのイメージ語彙が高い関心
度を示していることがわかる．また，図 4と図 6の↓で
示した位置を比較すると，例外もあるが，CMへの関心
の時系列はCMオンエア開始から遅延なくピークを示し
ているのに対して，プロダクトイメージの時系列のピー
クは遅れて現れる傾向が見られる．

この時系列と，CMへの関心度の時系列との相互相関
を計算し，相関が認められなかった語彙を除外した．図
7に相互相関が認められた例 (a)と，認められなかった例
(b)を示す．図 7(a)は相関が認められた例である．時間
差 0付近をピークに山形のグラフを描いている．図 7(b)
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表 2 化粧品プロダクトイメージのシンボルワードと適合率

シンボルワード 品番 色合い パール 印象 目頭 睫毛

適合率 85% 91% 92% 97% 84% 90%

シンボルワード 雰囲気 仕上げ 効果 見た目 顔色 感蝕

適合率 100% 96% 87% 95% 77% 90%

0

1

2

3

4

5

20050801 20050930 20051129 20060128 20060329 20060528 20060727 2006092

ナチュラル 可愛い 色っぽい 大人な

CM1 CM6CM5CM4CM3CM2CM1 CM7 CM8

縦線は各CM放映開始時期

図 6 化粧品プロダクトイメージの時系列グラフ

は，相関が認められなかった例である．時間差 0付近に
ピークはなく，そこからはずれた位置で不規則に振動し
ている．相互相関が認められなかったイメージ語彙は，“
繊細”の 1語であった．

4・4 特徴ベクトルの生成

CMへの関心度時系列について，8つの CMそれぞれ
に対応する反応区間 (図 4の縦線で示した地点を始点とし
て，17日間の区間)における時系列成分の関心度の平均
値を求め，これらを要素とする特徴ベクトルを生成した．

表 3 (a)に，CMへの関心度の特徴ベクトルを示す．図 4
でも確認したとおり，CM1，CM3，CM6，CM7，CM8
の特徴ベクトルの成分値は，CM2，CM4，CM5に比較
して大きな値を示している．

同様にして，プロダクトイメージの時系列 (但し，相
互相関が認められた語彙に限る)から生成した特徴ベク
トルを表 3 (b) に示す．なお，特徴を単純化するため，
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図 7 化粧品シリーズ CM の関心度とプロダクトイメージの相互
相関グラフ

表 3 特徴ベクトル（化粧品 CM・プロダクトイメージ）

8 9 5 11 24 21 22 12 タレントD

6 5 5 13 21 5 11 14 タレントC

5 7 5 5 4 5 21 38 タレントB

4 5 3 2 1 4 16 17 タレントA

CM5CM4CM2CM8CM7CM6CM3CM1

低関心度CM高関心度CM
タレント

30 25 30 25 28 32 33 22 綺麗

2 2 0 4 0 0 0 3 落ち着いた

4 2 3 4 4 2 3 3 明るい

4 8 3 3 4 9 3 3 薄い

11 6 11 6 13 11 4 4 濃い

2 4 0 4 6 6 3 5 大人な

0 0 0 3 0 2 1 3 素敵

0 2 0 4 6 0 0 1 深い

0 2 5 3 4 0 1 3 色っぽい

17 17 14 8 9 13 17 12 可愛い

2 2 0 3 2 0 3 3 強い

4 8 8 4 7 6 7 8 上品

4 4 0 3 6 4 5 4 はなやか

21 19 27 25 13 15 22 24 ナチュラル

CM5CM4CM2CM8CM7CM6CM3CM1

低関心度CMにおけるプロ

ダクトイメージ

高関心度CMにおける

プロダクトイメージイメージ語彙

(a)化粧品CMへの関心度の特徴ベクトル

(b)化粧品プロダクトイメージの特徴ベクトル

各 CM の特徴ベクトルの成分構成比率が非常に小さく
(2%以下)，CM間での差異が微小な語彙は除外した．表
3 (b)中，低関心度 CMにおけるプロダクトイメージに
おいて高い値を示しているものがあるが，これは，CM
への関心度は低かったものの，その期間で特定のプロダ
クトイメージを強く誘発していることを示す．

5. 実験結果の分析

マーケティングの実務では，アンケート調査で表 3の
ような結果を取得した後，データの相関関係から因果関
係を推定するような作業を通してマーケティングに有用

な知見を得ようとする事も多い．例えばテレビCMの実
務では，誰を起用タレントに選ぶかが広告効果を左右す
る重要なファクターである．CM放映の結果，起用タレ
ントのイメージがプロダクトイメージと整合したのかを
知ることは，起用タレントの適切性を評価するうえで重
要視されている [秋山 07]．
本章ではそのような評価の１例として，表 3の結果を

ベースに，コレスポンデンス分析を用いてタレントイメー
ジとプロダクトイメージとの関係を分析する．コレスポ
ンデンス分析は多次元ベクトルを二次元平面に射影し，
複数のベクトル間の類似性，差異を平面上の距離として
可視化する手法である．特徴を単純化して捉えられるた

め実務で一般的に採用されている [小塩 04]．
以下では提案手法による解析結果 (表 3の結果)が実務

にも利用可能である事を示し前節の結果がマーケティン
グの分野において重要な意味を持つ事を説明する．なお
本章の分析中，相関関係から因果関係を推定する過程は

理論的な裏付に乏しいが，実務利用上は有用な知見と考
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図 8 コレスポンデンスプロット (CM への関心)

え記載した．

5・1 特徴ベクトルの可視化

特徴ベクトルの解釈を容易にするため，表 3 (a),(b)そ
れぞれをコレスポンデンス分析を用いて 2次元平面に可
視化した (図 8，図 9)．CMへの関心度の特徴ベクトル
にコレスポンデンス分析を適用した結果 (図 8)を見ると，
CM1，CM3，CM6，CM7，CM8 は，いずれかのタレ
ント名のプロット位置付近に現れ，各CMの演出上の特
徴を反映している．例えば，CM6は，タレント C，タレ
ント Dが共演した CMである (表 1参照)が，これを反
映してタレント D付近にプロットされている．CM7も
同様に主演したタレント C付近にプロットされている．
一方，ベクトル成分値が小さい CM2，CM4，CM5は，
全タレントの中間地点に現れ個々CMの演出による差異
がほとんど見られない．なお，CM3も中間位置に現れて
いるが，特徴ベクトル成分を見ると，タレント B，タレ
ントDの要素値が大きく，それらの中間にプロットされ
たものと見られる．CM3は，タレント B，タレント C
が主演した CMである．
次に，プロダクトイメージの特徴ベクトルにコレスポ

ンデンス分析を適用した結果を見る．図 9(a)は，関心度
の高かった CMのプロット，(b)は，関心度の低かった
CMのプロットである．図 9(a)を見ると，“可愛い”と
いう語彙は表 3 (a)のとおり，CM1，CM3，CM6で高
い成分値を示しており，それらのちょうど中間地点にプ
ロットされている．語彙 “ナチュラル”は，CM1，CM3，
CM8で高い成分値を示しており，それらの中間地点であ
るCM1の付近にプロットされている．同様にして，“は
なやか”は，CM3，CM7で高い成分値を示し，それらの
中間にプロットされている．CM3，CM6，CM8の主演
には，いずれもタレント Bが含まれ，なおかつこれらの
CM区間ではタレントBへの関心が集中している．同様
に，CM3，CM7の主演には，いずれもタレント Cが含
まれ，かつ関心が集中している．各CM区間でのプロダ
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図 9 コレスポンデンスプロット (プロダクトイメージ)

クトイメージの違いは，関心を呼んだ主演タレントへの

イメージの違いを反映している可能性がある．

5・2 タレントイメージとプロダクトイメージの関連性

各 CM区間でのプロダクトイメージと，タレント自身
のもつイメージとの類似性を評価した．タレントのイメー
ジを表す語彙は，化粧品の掲示板でも出現するが，出現
頻度が低く，なおかつCMのメイキング等他の要素から
影響を受けている可能性もあるので，別途，各タレント
のファンが書き込む掲示板∗4から取得した．この掲示板
から生成したタレントイメージ語彙を成分とする特徴ベ
クトル，およびそれにコレスポンデンス分析を行った結
果を図 10に示す．
表 3 (b)と図 10から各CM区間でのプロダクトイメー
ジと，主演タレントのイメージの類似性を分析した結果
を表 4 に示す．表中 aは，高い関心度を示したCM区間
の分析結果，bは相対的に関心度が低かった CM区間の
分析結果である．まず，図 10の特徴ベクトルにおいて，
各語彙の成分値を 4人のタレント間で比較し，成分値が
最も高いタレントをその語彙が特徴付けているものとし

て抽出した．例えば，語彙 “自然”の図 10での成分値は，
タレント A，タレント B，タレント C，タレント D そ

∗4 ２ちゃんねる：http://www.2ch.net
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タレントA タレントB タレントC タレントD

かっこいい 0 2 0 0

くっきり 6 0 0 0

ぱっちり 0 0 0 2

はなやか 0 0 2 1

ぶりっこ 0 1 0 1

可愛い 14 23 17 70

自然 4 14 4 1

柔らかい 0 2 0 0

上品 0 0 4 1

色っぽく 3 8 0 0

清楚な 0 0 2 0

素敵 1 2 1 0

大人な 0 1 2 3

知的 0 0 3 0

透明な 0 2 0 0

美しい 49 13 43 15

目立つ 1 4 1 1

綺麗 21 26 22 6
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イメージ語彙

図 10 タレントイメージの特徴ベクトルとコレスポンデンスプ
ロット

れぞれ，4，14，4，1なのでタレントBを特徴付ける語
彙として抽出している．表 4 中の “タレントを特徴付け
るイメージ語彙”は，この要領で抽出した語彙群である．
次に，表 3 (b)の特徴ベクトルにおいて，各語彙の成分
値を 8つの CM区間間で比較し，成分値が最も高い CM
区間，もしくは次に高いCM区間をその語彙が特徴付け
ているものとし，タレントを特徴付けるイメージ語彙と
共通している場合に，該当箇所に◎もしくは○でマーキ
ングした．例えば，語彙 “綺麗”は，CM3における成分
値が 33で最も高く，CM6における成分値が 32で次に
高いので，CM3，CM6を特徴付ける語彙と見なしてい
る．この語彙は，タレント B，タレント Cを特徴付ける
語彙でもあるので，表中 CM3，CM6の行と，タレント
B，タレント Cの語彙 “綺麗”の列とが交差する箇所に
マーキングしている．◎は，CM期間での成分値が最も
高い語彙，○は，その次に成分値が高い語彙である．更
に，各 CM区間 (各行)でマーキング箇所が相対的に多
いタレントがそのCMで主演したタレントと一致する場
合は，該当箇所を網掛け表示している．例えば，CM3の
行を見ると，タレントB，タレントCへのマーキング数

表 4 タレントイメージとプロダクトイメージの関連性
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が他のタレントよりも大きいが，タレント B，タレント
Cは CM3の主演タレントなので，該当箇所を網掛け表
示している．つまり，網掛け表示は主演タレントと，そ

の CM期間におけるプロダクトイメージとのイメージの
一致性を表す．

網掛け表示箇所を各行についてみると，高い関心を呼

んだ CMの期間 (表中 a)では，明らかに CM区間毎の
プロダクトイメージの特徴は，主演したタレントイメー
ジを反映していることがわかる．また，主演したタレン
トは，図 8で見たとおり，CMへの関心の中心でもある．
一方，関心度が低かった CMの期間 (表中 b)では，網掛
け表示箇所は見られず，プロダクトイメージの特徴と主

演タレントのイメージとの共通性は認められない．また，
図 8で見たとおり，CMへの関心の高かったタレントと
主演タレントとの間にも共通性がない．

以上の分析から，この化粧品CMは，以下のような特
性・効果があったことがわかる．

(1)CMのインパクトが持続した期間は，平均 17日で
あった．

(2)CMによって高い関心度を得たものとそうでないも
のがある．

(3)4.3に示したように CMのオンエアを契機としたタ
レントに対する関心度の変化はプロダクトイメージ
の変化よりも早く現れる．その点もデータの相関関

係を合せて考慮すると，高い関心度を得たCMでは，
主演タレントに関心が集まり，そのイメージがプロ
ダクトイメージに影響を及ぼした事が推察できる．

(4)関心度が低かった CMでは，プロダクトのイメー
ジと CMへの関心との間での関連性は認められず，
CMによるイメージ形成効果は認められなかった．

なお，プロダクトイメージ語彙には，タレントイメー
ジ語彙には出現しない語彙もある．表 4の最右列にこれ
らの語彙を記載した．図 9 (a)において，y=0.0を境界
にこれらの語彙を見ると，上側には，“薄い” が，下側
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には，“濃い”，“深い”がプロットされている．上側にプ
ロットされる CM1，CM3，CM6は，春夏物の化粧品の
CM，下側にプロットされる CM7，CM8は，秋冬物化
粧品のCMである．このようにプロダクトイメージ語彙
のなかには，主演タレントのイメージの他に，季節的イ
メージを反映していると思われる語彙も見られる．同じ
タレントを起用しても，CMのメイキングによってタレ
ントのイメージは変化する．上記の語彙は，季節性に応

じたCMのメイキングによってイメージが変化したこと
を反映したものと思われるが，詳細な分析は今後の研究
に譲りたい．

6. 結 論

本稿では，テレビCMによりプロダクトイメージがオ
ンラインコミュニティ上でどのように形成されるかを捉
える手法を提案した．本提案によれば，テレビ CMによ
るプロダクトイメージの形成効果に関する以下のような
データを取得することができる．

(1)CMへの関心が持続した期間
(2)CMが呼び起こした関心と関心度
(3)CM への関心と時系列な相関をもつプロダクトイ
メージの上記期間における特性

高関心度CMでは，主演したタレントのイメージがプロ
ダクトイメージと類似するなど，CMによるプロダクト
イメージ形成効果を裏付ける特徴が抽出された．一方，低
関心度CMでは，主演したタレントのイメージとプロダ
クトイメージとの類似性は認められずプロダクトイメー
ジ形成効果は認められなかった．このように本手法を用
いることで，掲示板上の書込みの文脈からは読み取れな
い，CMへの関心とプロダクトイメージとの関連性を捉
えられることを確認した．
本稿では，テレビ CM を時間的イベントとするイン
ターネットコミュニティでのイメージ形成効果を分析し
た．提案手法は，テレビ CMに特化したものではなく，
広くニュースやキャンペーンなど様々な時間的イベント
を契機とするインターネットコミュニティ上での意見形
成の解析に応用できる可能性がある．一方「外部イベン
トの発生 (CMの放送)だけでなく，消失 (CMへの関心
の消失)後のプロダクトイメージにどう影響を残すか．そ
れがブランドイメージの形成にどうつながっていくか？」
等本研究でカバーできない重要な課題も多い．今後，こう
した様々な時間的イベントの分析に応用範囲を広げ，提
案手法の有効性を確認したい．
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