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1. はじめに

近年は消費者による複数のメディア消費が広がって
いる．総務省情報通信政策研究所 [1]による 2017年の
調査ではテレビ（リアルタイム）の平均視聴時間は平日
159.4 分，休日 214.0 分であるが，インターネットの
閲覧時間も平日 100.4分，休日 123.0 分であり，消費
者はテレビ視聴だけでなくインターネット閲覧へも多
くの時間を消費していることがわかる．このため，消
費者のメディア消費行動を考える際には，複数メディ
アの消費を統合的に分析する必要がある．さらに消費
者によって番組やWeb サイトの消費状況は大きく異
なるため，消費者個人内での各メディアの消費の特徴
を知るだけでなく，メディア間での消費内容の関連性
も同時に考える必要がある．
そこで本研究では，個人別の視聴番組と閲覧Webサ

イトを同時に分析することで，統合的な消費者インサ
イトを得る方法を開発する．このとき TV番組やWeb

サイトはアイテム数が多いため，統計的潜在意味解析で
開発された統計的手法であるトピックモデリングによ
る情報の縮約を行う．マーケティング分野でもトピッ
クモデリングによる消費者行動分析（例えば Büschken

and Allenby [2], Jacobs et al. [3], Trusov et al. [4],

Ansari et al. [5], 里村 [6]）が試みられており，本研究
でもトピックモデルを利用して消費者の複数のメディ
ア消費行動の統合的な分析を行う．

2. モデル

2.1 ジョイント LDAモデルについて
本研究ではトピックモデルのひとつであるジョイン

ト LDAモデル (Blei and Jordan [7]，Mimno et al.

[8]，Iwata et al. [9]，Pyo et al. [10] 里村 [6]) を利
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用する．ジョイント LDAモデルは 1つの個体につい
ての複数のデータを統合するために Latent Dirichlet

Allocation (LDA) モデル (Blei et al. [11])から発展
したものである．ジョイント LDAモデルは，言語解
析 (Mimno et al. [8])，ファッション・コーディネイト
(Iwata et al. [9])，ソーシャル TV(Pyo et al. [10])，
顧客データ (里村 [6])などの複数データの同時分析に
おいて利用されている．
本研究では TV 番組とWebサイトを共通して説明

できるトピックを得るためにジョイント LDAモデル
を利用する．ジョイント LDAモデルにより TV番組
とWebサイトに共通した潜在的トピックが得られ，こ
れをもとに消費者の複数メディア消費行動の統合的分
析を行うことが可能となる．さらに TV番組間やWeb

サイト間の潜在的な共起関係から，TV番組とWebサ
イトそれぞれについての潜在的利用者を抽出する．

2.2 既存分析手法（縮約データのクラスター分析）と
LDAモデルの違い

変数数が大量にある多変量データをグループ分けす
る手法として，次元縮約（因子分析，主成分分析，多
次元尺度構成法など）の結果（縮約データ）をクラス
ター分析により分割する方法がある．このような手法
は Tandem Clustering (Arabie and Hubert [12])や
縮約データのクラスター分析 (岡太と守口 [13]) と呼
ばれている．複数の多変量解析の手法を組み合わせて
利用することは分析者にとっては手軽であるが留意す
べき点もある．岡太と守口 [13]の指摘によると，縮約
データのクラスター分析では，縮約前の完全データが
もつ情報のうちの一部が縮約により失われ，このような
完全ではない情報をもとにクラスター分析が行われる．
一方，完全データを利用した場合には縮約データでは
失われてしまった情報によってもクラスターが作られ
ることがある．このように縮約データのクラスター分
析では，完全データによるクラスター分析とは異なる
結果が得られることがありうる．また黒木と山下 [14]

によると，第 1ステップ（次元縮約）と第 2ステップ
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図 1 ジョイント LDA モデルのグラフィカル表現

（クラスター分析）では分析の目的関数が異なるため，
第 1ステップで得られた結果が第 2ステップを実施す
るのに有用な情報となっているとは限らない．
LDAモデルでは，次元縮約とグループ化において完

全データをそのまま利用し，さらに次元縮約とグループ
化で同じ目的関数を利用して分析を行うことができる．

2.3 モデルの定式化
本研究では消費者は視聴番組と閲覧Web サイトに

ついて共通した潜在的トピックを持っているとする．
消費者は，番組視聴機会毎（例えば 1日に 5つの番組
を視聴するのであれば 5回の視聴機会毎）に，トピッ
クを選び，そのトピックに基づき，視聴する番組を決
定するものとする．各消費者は複数のトピックを確率
的にもっており，トピックの分布は視聴者毎に異なる
とする．さらに各番組視聴の確率はトピックにより異
なるものとする．Web閲覧についても同様に考える．
佐藤 [15]によると，トピックモデルを用いた統計的

潜在意味解析では，複数の単語の共起性によって創発
される情報を「潜在的意味」と考える．なお，この共
起性はデータに実際に現れる顕在的共起だけでなく，
データ上には現れない隠れた共起性である潜在的共起
性も考慮している．そして「潜在的意味のカテゴリー」
のことをトピックと呼ぶ．本研究で用いるジョイント
LDAモデルでは，視聴番組の共起性と閲覧Webサイ
トの共起性によって創発される情報は両者に共通した
「潜在的意味」をもっていると考える．
トピックモデルにおいて，トピックが何を表してい

るのかは，適用するデータとその文脈によって変わっ
てくる．佐藤 [15]によると潜在的意味解析の分野では
トピックは「潜在的意味のカテゴリー」を表している
と考える．購買商品にトピックモデルを適用した Ja-

cobs et al. [3] では，トピックは商品購買への「モチ
ベーション」と考えた．また，購買商品とアンケート
調査のデータに適用した里村 [6]では，トピックは「潜
在的ライフスタイルのカテゴリー」と考えた．本研究
では，Jacobs et al. [3] のように消費者による選択行
動データを利用するが，消費の対象が商品ではなくメ
ディアであるので，トピックはメディア消費への「モ
チベーション」と考えることができる．
続いて，ジョイント LDA モデルを定式化する．

図 1は本モデルのグラフィカル表現である．
消費者 d(= 1, . . . , D)がトピック k(= 1, . . . ,K)に

所属する確率（トピック kの構成比率）を θdk とする．
θd = (θd1, . . . , θdK)′ とし，θd の事前分布をパラメー
タ αのディリクレ分布とする．αk(> 0)は α の k 番
目の要素であり，α = (α1, . . . , αK)′ とする．また αk

の事前分布をパラメータ μα, σ
2
αに従う対数正規分布と

する．

θd∼Dirichlet(α)

αk∼LogNormal(μα, σ
2
α)

このように θd の事前分布のパラメータ αは非対称に
設定されており，各 αk はデータから推定する．
次に視聴番組に関する定式化を行う．メディア消費へ
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のモチベーションであるトピックによって各番組の視聴
のされやすさが異なるとする．トピック k(= 1, . . . ,K)

における番組 v(= 1, . . . , V )の出現確率を φkvとする．
φkv = (φk1, . . . , φkV )′とし，φkの事前分布をパラメー
タ βのディリクレ分布とする．βは共通の要素 β0(> 0)

からなるサイズ V のベクトルとする．

φk∼Dirichlet(β)

β0∼LogNormal(μβ , σ
2
β)　

このように，ディリクレ分布のパラメータは対称であ
る．また β0 の事前分布をパラメータ μβ , σ

2
β に従う対

数正規分布とする．β0 はデータから推定する．
消費者 d の番組 v の期間中の総視聴回数を Ndv と

する．するとNd =
∑V

v=1Ndv は消費者 dの期間中の
全番組の総視聴回数となる．
消費者 d の n(= 1, . . . , Nd) 番目の番組視聴機会に

おけるトピックを zdn とする．zdn は離散値をとる潜
在変数であり，パラメータ θd の多項分布に従うとす
る．また消費者 dの n番目の視聴機会における視聴番
組を wdn とする．wdn はパラメータ φzdn の多項分布
に従うとする．

zdn∼Multi(θd)　
wdn∼Multi(φzdn)

閲覧 Web サイトに関しても，番組視聴と同様に
考える．トピック k(= 1, . . . , K) におけるサイト
s(= 1, . . . , S) の出現確率を ψks とする．ψk =

(ψk1, . . . , ψkS)
′ とし，ψk の事前分布をパラメータ γ

のディリクレ分布とする．γ は共通の要素 γ0(> 0)か
らなるサイズ S のベクトルとする．

ψk∼Dirichlet(γ)

γ0∼LogNormal(μγ , σ
2
γ)

このように，ディリクレ分布のパラメータは対称であ
る．また γ0 の事前分布をパラメータ μγ , σ

2
γ に従う対

数正規分布とする．γ0 はデータから推定する．
消費者 d のサイト s の期間中の総閲覧回数を Mds

とする．するとMd =
∑S

s=1Mds は消費者 d の期間
中の全サイトの総閲覧回数となる．
消費者 dの m(= 1, . . . ,Md)番目の閲覧Web サイ

トにおけるトピックを ydmとする．ydmは離散値をと
る潜在変数であり，パラメータ θd の多項分布に従う
とする．また消費者 dのm番目の閲覧Webサイトを
xdm とする．xdm はパラメータ ψydm の多項分布に従
うとする．

ydm∼Multi(θd)

xdm∼Multi(ψydm)

佐藤 [15]によれば，θd の事前分布は，パラメータ α

について各 αk が異なる，非対称 Dirichlet分布に設定
にしたほうが望ましい性質が多々あることが知られて
いる．また，φk の事前分布と ψk の事前分布は，パラ
メータ β と γ のそれぞれの各要素が β0 と γ0 のよう
に同じ値をとる，対称Dirichlet分布でもそれほど大差
がないことが知られている．そこで本研究では，αは
非対称で各 αk は異なると想定し，β と γ に関しては
対称で各要素は β0 と γ0 のように同じ値ととることと
した．
データが得られたときの消費者 dの尤度 Ld と全体

の尤度 Lは以下のようになる．

Ld=

Nd∏
n=1

(
K∑

k=1

θdkφkwdn

)
·

Md∏
m=1

(
K∑

k=1

θdkψkxdm

)

L=

D∏
d=1

Ld

このように，消費者 d の尤度は，番組視聴の各機会
と Web サイト閲覧の各機会において，番組視聴と
Web サイト閲覧行動に共通するパラメータ θd =

(θd1, . . . , θdK)′を潜在クラス確率とする尤度を計算し，
これを番組視聴とWeb サイト閲覧の全機会について
掛け合わせたものである．そのため，視聴番組とWeb

サイト閲覧に関して，k が同じであれば，(φk, ψk)は
同じトピックに属するものとして解釈することが可能
となる．
モデルの推定はベイズ法により行う．推定では崩壊

型ギブスサンプリングとメトロポリス・ヘイスティング
ス・アルゴリズムを用いたMCMC (Markov Chaine

Monte Carlo)法を用いる．
崩壊型ギブスサンプリングではまず zを，続いて yを

以下の事後分布に従ってサンプリングする (岩田 [16])．

p(zdn = k|W,X,Z\dn, Y, α, β, γ)

∝ (Ndk\dn +Mdk + αdk)
Nkwdn\dn + β0

Nk\dn + β0V

p(ydm = k|W,X,Z, Y \dm, α, β, γ)

∝ (Ndk +Mdk\dm + αdk)
Mkxdm\dm + γ0

Mk\dm + γ0S

ただし，Ndk はギブスサンプリング中の消費者 dでの
トピック k への割り当て回数，Nkv はギブスサンプ
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リング中の番組 v でのトピック k への割り当て回数，
Nk =

∑V
v=1Nkv はギブスサンプリング中の番組視聴

でのトピック kへの割り当て回数，Mks はギブスサン
プリング中のサイト sへのトピック kへの割り当て回
数，Mk =

∑S
s=1Mks はギブスサンプリング中のサイ

ト閲覧でのトピック k への割り当て回数，A\B は A

のうち B 以外の要素，\C は C を除く全ての要素，で
ある．
α, β, γ については，メトロポリス・ヘイスティング

ス・アルゴリズムでサンプリングを行う．

p(αk|α\k,W,X, Z, Y, β, γ) ∝ p(αk)p(Z, Y |α)

p(β0|W,X,Z, Y, α, γ) ∝ p(β0)p(W |Z, β)

p(γ0|W,X,Z, Y, α, β) ∝ p(γ0)p(X|Y, γ)

3. 利用データとモデルの推定

3.1 利用データの概要
本研究では実証分析として，平成 30年度データ解析

コンペティションで貸与された株式会社ビデオリサー
チ『VR CUBIC』のメディア接触データを利用した．
データ期間は 2017 年 4 月 3 日（月）∼2018 年 4 月
1日（日）である．
テレビ番組の分析対象としてドラマを選択した．木

村ら [17]による 2015 年の調査では，ふだんよく見る
番組は上位から「ニュース・ニュースショー・報道番組
（76％）」，「天気予報（53％）」，「ドラマ（50％）」であり，
ドラマはふだんからよく見られる番組であり，放送局
にとって重要な番組である．さらに，ドラマはジャン
ルが多岐にわたり消費者の好みや価値が視聴行動に反
映されることを期待できる．以上の理由から，メディ
ア消費への「モチベーション」を探る今回の研究の対
象として適切であるといえる．
分析対象者はデータ期間中に「ドラマ番組の視聴が

10回以上」かつ「Webページ閲覧が 10回以上 2,000回
以下」の 795名とした．ドラマは複数回の放送がなさ
れており，また同じ回のドラマが複数の時間帯で放送
されることもあるが，データセットに割り振られた番
組コードにより番組を区別した．消費者個人別に 1日
あたり 10分以上の視聴があれば 1とカウントした．ま
たリアルタイムとタイムシフト視聴は同じ番組視聴と
して区別をしなかった．分析対象ドラマは 505番組で
あった．Webサイトの閲覧に関してはサブドメイン単
位で 1日のうち 10秒以上閲覧があれば 1とカウント

図 2 分析対象者の性別年齢別の分布

した．さらに分析対象Web サイトは閲覧者数が分析
対象者中 50人以上のものに限った．この結果，分析対
象Webページは 441サブドメインとなった．
図 2は分析対象者の性別年齢別の分布である．分析

対象者は男性が 53.6％であり，男性のほうが女性より
もやや多い．年齢では男女ともに 40代が最も多い．
図 3はTVドラマの総視聴回数とその順位，および，

Webサイトの総閲覧回数とその順位である．順位と回
数のスケールはそれぞれ常用対数である．もし順位と
回数の関係が冪乗則に従う場合には，図 3において両
者の関係は直線になることが期待される．TV ドラマ
においては視聴回数が上位の番組ほど直線から外れて
いることから，視聴回数の多い上位番組に消費者の視
聴が分散していることがわかる．一方Web サイトに
関しては，上位 2つのサイトは閲覧回数が拮抗してい
るが，順位が 10 位以降のサイトでは直線に近く，順
位と総閲覧回数の関係は冪乗則に近い傾向にあること
がわかる．このようにドラマとWeb サイトでは集計
的な消費行動においても，構造的な差があることがわ
かる．

3.2 モデルの推定とトピック数の決定
モデルの推定には，崩壊型ギブスサンプリングとメ

トロポリス・ヘイスティングス・アルゴリズムを用い
たMCMC 法によりベイズ推定を行った．MCMC 法
では 20,000 回のサンプリングを行い，後半 10,000 サ
ンプリングのうちの 10 サンプリングに 1 回をモデル
パラメータの事後分布として利用した．
推定のためには，アプリオリにトピック数を与えるこ

とが必要である．ジョイント LDAモデルのトピック
数を決定する前に，まずは番組視聴のみを考慮した番組
LDAモデルについて，トピック数を 2から 10の間で
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図 3 総視聴（閲覧）回数と番組（サイト）順位の関係

間隔 1で変化させて対数周辺尤度を比較した（図 4の
上）．対数周辺尤度が最も高くなるのはトピック数が
5の場合であった．一方，Webサイト LDAモデルに
ついて，トピック数を 2 から 10 の間で間隔 1，その
後は 15, 20, 30と変化させて対数周辺尤度を比較した
（図 4の中）ところ対数周辺尤度はトピック数が 9で一
度減少し，その後は上昇した．最後にジョイント LDA

モデルについて，トピック数を 2 から 15 の間で間隔
1で変化させ，その後 20まで増やしたとき，対数周辺
尤度はトピック数が 2の時に最大となった．番組 LDA

モデルでのトピック数は 5であったため，結果の解釈
の有益性の観点から，番組 LDAモデルのトピック数
よりも多いトピック数に限ってジョイント LDAモデ

図 4 対数周辺尤度の比較

ルのトピック数を検討し，トピック数が 10 で対数周
辺尤度が最大となったため，ジョイント LDAモデル
のトピック数は 10に決定した．

4. ジョイント LDAモデルによる分析結果

4.1 メディア消費の統合的分析
先の 3.2 節でジョイント LDAモデルではトピック

数を 10に決定した．表 1は各トピックにおける，ト
ピックの比率（シェア）と性別年齢別の構成比である．
性別年齢の変数はモデル構造に含まれないため，トピッ
ク毎に事後的に集計を行った．トピック 2とトピック
6で全体の 44.7％を占める．最も男性の比率が高いト
ピックはトピック 1 であり男性比率が 71.1％である．
一方，最も女性の比率が高いトピックはトピック 9で
あり，女性比率が 64.3％を占める．
各トピックの特徴は，トピック kでの視聴機会毎の

番組の視聴確率 φk と閲覧機会毎のサイトの閲覧確率
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ψk をもとに解釈することができる．各トピックの上
位 20位までの φk と ψk をもとにトピックの特徴をま
とめた結果と，ジョイント LDAモデルの結果をもと
に事後的に消費者を集計して得られた性別年齢の特徴
は以下のとおりである．なお最後の括弧内の数値はト
ピックの比率である．
トピック 1：時代劇視聴，古くからある Web サイ

トのユーザー．40 代以上男性が多い．
（2.3％）

トピック 2：プライムタイム視聴，Googleの検索サー
ビスとメールを利用．30代以下が多い．
（22.4％）

トピック 3：刑事・サスペンスドラマ視聴，Web で
ポイント収集．50 代以上男性が多い．
（8.1％）

トピック 4：帯ドラマ視聴，Webで動画鑑賞と交流．
40代以下が多い．（7.5％）

トピック 5：朝ドラ・韓流ドラマ視聴，Webはオーク
ションとファイナンス利用．40 代以上
が多い．（6.9％）

トピック 6：刑事・サスペンスドラマ視聴，Yahooの
ニュースと検索サービスを利用．30 代
以上が多い．（22.4％）

トピック 7：帯ドラマ，朝ドラマ視聴，Webでショッ
ピング．50代以上が多い．（5.6％）

トピック 8：週末 TV 視聴，Yahoo のメールと
ショッピングを利用．20代以上が多い．
（8.7％）

トピック 9：再放送視聴，複数のWeb検索サービス
を利用．女性が多い．（8.2％）

トピック 10：深夜ドラマ視聴，楽天ユーザー．30 代
から 50代が多い．（7.9％）

なお，TV番組の視聴行動データのみを利用した番組
LDAモデルでのトピックの特徴は以下のようになった
（トピック数は対数周辺尤度から 5に決定）．
トピック 1：再放送視聴．40 代以上女性が多い．

（14.7％）
トピック 2：刑事ドラマ・プライムタイム視聴．全年

代に分布．（56.8％）
トピック 3：連続ドラマ・帯ドラマ視聴．50代以上女

性が多い．（6.9％）
トピック 4：朝ドラ・韓流視聴．30 代以上が多い．

（10.1％）
トピック 5：早朝・深夜ドラマ視聴．30代以上男性が

多い．（11.6％）
このように TV 番組のみを利用して分析を行うと，

トピックは放送時間帯によって分かれることがわかる．
これに対し，ジョイント LDAモデルで TV番組視聴
にWeb サイト閲覧を加えると，時間帯以外の好みや
興味の要因が加わる．このため，番組 LDAモデルで
のトピックが分割・再構成されることが期待できる．
実際，番組 LDAモデルではトピック 2の刑事ドラ

マ・プライムタイムは，ジョイント LDAではトピック
2・3・6・8に分割されて，視聴番組が細分化され，ま
たそれぞれ閲覧Webサイトが異なっている．一方，ト
ピックの比率は小さくなっているが，番組 LDAモデ
ルではトピック 1の「再放送視聴」はジョイント LDA

ではトピック 9の「再放送視聴，複数のWeb検索サー
ビスを利用」に対応している．このように，番組 LDA

モデルからジョイント LDAモデルへ類似するトピッ
クを対応させた場合，番組 LDAモデルのトピックの
分割のされ方がトピックによって異なることからも，
ジョイント LDAモデルでは視聴番組と閲覧Webサイ
トの関連性が考慮されていることがわかる．もし番組

表 1 各トピックでの性別年齢別構成比率
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LDAモデルとWebサイト LDAモデルを独立に推定
して結果を掛け合わせた場合には，モデル間でトピッ
クは独立しているため，ジョイント LDAモデルのよ
うに視聴番組と閲覧Webサイトの関連性を見出すこと
が難しくなる．ジョイント LDA モデルでは，メディ
ア間の関連性はモデル構造として考慮されているため，
視聴番組と閲覧Web サイトの関連性を把握すること
が可能となるのである．
さらに，ジョイント LDAモデルでは視聴番組と閲

覧サイトの特徴を同時に解釈することで，消費者のメ
ディア消費へのモチベーションを創発することができ
る．例えば，トピック 3とトピック 6では刑事・サスペ
ンスドラマ視聴であるが，Webサイト閲覧においては
トピック 3ではポイント収集のような手間をかけて金
銭的報酬を得ることを動機としており，トピック 6で
は Yahoo のニュースや検索サービスの利用のような
情報収集を動機としている．Austin [18]では映画館へ
出かけるモチベーションについて 12 種類のモチベー
ションを特定しているが，これを本研究での結果にあ
てはめて考えると，ジョイント LDAのトピック 3は
「時間つぶし」であり，トピック 6 は「会話の話題集
め」である．このように，TV 番組の視聴だけから区
別することができないメディア消費へのモチベーショ
ンを，Webサイトの閲覧を加えることで，その特徴を
うまく抽出することができた．

4.2 TV番組とWebサイトの潜在的利用率の評価
次にジョイント LDAモデルを利用して TV番組や

Webサイトの潜在的利用率の評価を行う．これは番組
やWeb サイトの潜在的な共起関係から「視聴可能性
の高い番組」と「閲覧可能性の高いWebサイト」を抽
出するものである．計算方法については里村 [6] と同
じ方法を用いた．
消費者 dの番組 v の視聴確率の予測値 Pr(wd = v)

とサイト sの閲覧確率の予測値 Pr(xd = s)は以下の
式から求める．

Pr(wd = v) =

K∑
k=1

p(v|k)p(k|d) =
K∑

k=1

φkvθdk

Pr(xd = s) =
K∑

k=1

p(s|k)p(k|d) =
K∑

k=1

ψksθdk

すべての消費者について予測値を求めた後，番組 v の
視聴者の中から視聴確率予測値の 50％点を求め，番組
v の未視聴者の中で，この値より大きい番組 v の視聴
確率予測値を持つ消費者を番組 v の潜在的視聴可能性
の高い消費者とした．同様に，サイト sの閲覧者の中

図 5 TV 番組の潜在的視聴の可能性

から閲覧確率予測値の 50％点を求め，サイト sの未閲
覧者の中で，この値より大きいサイト sの閲覧確率予
測値を持つ消費者をサイト sの潜在的閲覧可能性の高
い消費者とした．
図 5は各番組の視聴可能性の高い消費者の比率（潜

在浸透率）を計算したものであり，図 6は各Webサイ
トの閲覧可能性の高い消費者の比率（潜在浸透率）を
計算したものである．各図ともに，横軸は各番組を一
度でも視聴あるいは各Web サイトを一度でも閲覧し
たこのとある消費者の比率（浸透率の観測値），縦軸は
潜在浸透率である．なお潜在浸透率の計算では番組の
既存視聴者とWeb サイトの既存閲覧者も含めている
ため，各点は 45度対角線よりも上に付置される．
図 5 の番組の潜在浸透率を見ると，多くの番組は

45度対角線上に近く，これ以上の浸透可能性は高くな
いことがわかる．特に，観測値での浸透率が高い「高
浸透率ドラマ」はそもそも浸透率が高いために，これ
以上の視聴者を増やすことが難しいことがわかる．一
方，浸透率が中程度の「昼・午後ドラマ」や，浸透率が
低い「深夜ドラマ」は，時間帯の制約もあるため，現在
の視聴者を超えて他の視聴者へ浸透させることが難し
いと解釈できる．一方，図 5の左上には潜在浸透率が
高い番組として「単発・特番ドラマ」がある．これら
の番組は，放送回数が他の番組と比べて少ないために
観測値での浸透率が低くなっていると考えられる．そ
こで単発・特番ドラマについては，放送前の番組の宣
伝などにより認知を促進することが，観測値の浸透率
を伸ばすための施策として考えられる．
次に図 6のWebサイトの潜在浸透率を見ると，現在
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図 6 Web サイトの潜在的閲覧の可能性

の浸透率が低くても，浸透の可能性が高いと評価され
たサイトがある．それらのサイトはショッピング，生
活サービス，ニュースなどである．これらのサイトは
現在の利用がなくても消費者に利用してもらえる可能
性が高いサイトであるといえる．一方，浸透率が既に
高いサイトは潜在的浸透率がそれより高くなることが
難しいことがわかる．
4.1 節ではテレビ番組は放送時間帯によりトピック

が決まっていることがわかったが，潜在浸透率に関す
る分析でも，テレビ番組に関しては，既に視聴する消
費者が放送時間帯によって固定化しており，そのよう
な番組はこれ以上の浸透を行うことは難しいことがわ
かった．一方，Webサイトに関しては，サイトへの閲
覧者の固定化の程度は弱く，多くのサイトが新しい消
費者に閲覧してもらえる可能性があるといえよう．

5. おわりに

本研究ではジョイント LDA モデルを利用して TV

視聴データとWeb サイト閲覧データを結びつける手
法の提案を行った．提案手法は TV とWeb サイトの
利用行動を同時に分析することで統合的な消費者イン
サイトを獲得することを目指すものである．
実証分析の結果，TV 番組の視聴行動は放送時間帯

の制約を大きく受けていることがわかった．ジョイン
ト LDA モデルでは，TV 番組の視聴行動とWeb サ
イトでの閲覧行動を，メディア間の関連性も考慮して
分析することで，特徴のあるトピックを抽出すること
ができた．また，浸透率を伸ばせる TV 番組は単発・
特番ドラマであり，浸透率を伸ばせるWeb サイトは

ショッピング・生活サービス・ニュースであることが
示された．
最後に本研究の課題と今後の研究の可能性について

述べたい．番組 LDAモデルでの分析では，トピック
は放送時間帯によって決まっていた．このような結果
が得られた理由として，視聴者は各自の視聴可能な時
間帯の中で番組選択を行い，放送局は各時間帯の視聴
者層を予想しながら番組編成を行っていることが挙げ
られる．TV 番組の視聴データの分析において，この
ような内生性の問題を考慮することは，今後の研究の
課題である．また，Webサイト閲覧については，閲覧
情報をさらに活用することが考えられる．例えば閲覧
時間帯や閲覧継続時間の情報を利用することで，さら
なる示唆を得ることが期待される．
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