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概要 

本研究では無限関係モデル(IRM)を利用したメディア選択行動の同時セグメンテーショ

ンを行った。TV 番組×視聴者からなる大規模な視聴の有無に関するデータに対して IRM

による共クラスタリングを行うことで、TV番組と視聴者の特徴のある関係を抽出して具体

的な視聴者像を獲得することができる。さらに、IRM による共クラスタリングではノンパ

ラメトリックベイズ手法を利用したセグメント数の自動決定も行うことができる。実証分析

では、消費者パネルによるテレビ視聴データへ IRMを適用した。崩壊型ギブスサンプリン

グを用いてモデルの推定を行い、セグメント数とパラメータの推定値を得た。この推定値を

用いた分析結果からは特定のニュース番組やドラマ番組などの番組セグメントが形成され、

それらの番組群の視聴確率が高い視聴者のセグメントを抽出することができた。 

  

 

1.はじめに 

 

具体的な消費者像を得ることはマーケティング実務において重要である。このような具

体的な消費者像を得ることは、近年ではマーケティング実務においてはペルソナの獲得と

して実践されている(Herskovitz and Crystal 2010, Aimé, Berger-Remy and Laporte 2022)。

本研究ではそのような消費者の行う活動のなかでも TV 番組の視聴行動について、具体的

な視聴行動を大規模なデータの中から抽出することを試みる。このような視聴者の具体像

は、各番組のコアとなる視聴者を把握することが必要な番組やメディアの提供側にとっても

役立つ情報である。そこで本研究では、TV番組視聴データを利用して番組と視聴者の同時

セグメンテーションを行い特徴的な視聴行動を抽出することを目的とする。特徴的な視聴行

動の抽出を行うことで具体的な消費者像を得ることも可能となる。 

具体的な消費者像を得るための方法としてために、本研究では Kemp, Tenenbaum, 

 

1 この研究は関西大学ソシオネットワーク戦略研究機構の共同利用・共同研究によって行った。 
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Griffiths, Yamada and Ueda (2006）による無限関係モデル(Infinite Relational Model: 以下

IRM)を利用して、具体的な視聴行動を把握していく。IRM を利用することで、TV 番組の

個人別視聴データ  行動データ）からTV番組と視聴者の同時セグメンテーションを行って

具体的な視聴者像を得る。 

同時セグメンテーションでは変数と個体の分類を同時に行う。マーケティング・リサーチ

において伝統的に利用されてきたクラスター分析は、複数の変数の値をもとに個体間の類

似性を評価して個体を分類する、あるいは、複数の個体の値をもとに変数間の類似性を評価

して変数を分類するものである。それに対して、同時セグメンテーションでは個体と変数と

を同時に分類するものである。本研究においてはTV番組と視聴者とを同時に分類する。こ

のようなセグメンテーション方法においては、番組と視聴者からなるブロックを形成する。

このブロック化によりある番組グループの視聴確率が高い視聴者グループというブロック

ができあがり、このブロックを利用することで番組と視聴者の強い関係を見出すことが可

能となる。このような同時セグメンテーションを行うために IRMを用いる。 

 

本研究で利用する IRM を用いたセグメンテーションの特徴として１）生成モデルとして

の妥当性、２）ハードクラスタリングによるセグメント間での番組や視聴者の重複の回避、

３）セグメント数の自動決定、がある。 

１番目の生成モデルとしての妥当性であるが、同時セグメンテーションを行う方法として

は、機械学習の手法であるトピックモデル Blei, Ng and Jordan 2003）を利用することも考

えられる。トピックモデルを利用した研究として、里村(2020）では複数メディアの利用頻

度データに対してトピックモデルを適用することで、トピックとしてTV番組やウェッブサ

イトを分類し、さらにトピックに対応させる形で消費者の分類を行っている。しかしながら

日別番組別の視聴の有無を変数として考えると、そのような変数は視聴したか否かとい２

値のカテゴリカル変数となる。もちろん、同じ番組名で毎日あるいは毎週繰り返しで方法さ

れるニュースやドラマ、バラエティ番組などであれば、変数の値は頻度  視聴回数）となる

ので多項分布を用いたトピックモデルを利用することもできる。しかしながら、特番やスポ

ーツのように基本的に１度しか放映されない番組は、頻度が０か１のみであるため、これら

の番組も含めた視聴データを分析するためにはトピックモデルのような２回以上の頻度も

考えたモデルを用いることは、データの生成過程から考えても適切ではない。これに対して

IRM を用いたセグメンテーションでは、２値データをそのまま利用するため、生成モデル

として適切であるといえる。 

２番目のセグメント間での番組や視聴者の重複の回避であるが、トピックモデルも含む潜

在クラスモデルでは番組や個人は複数のセグメントに確率的に所属するソフトクラスタリ

ング手法である。ソフトクラスタリング手法は番組視聴行動を分析するため、これまでの研

究においても用いられてきた Rust, Kamakura and Alpert 1992；Danaher and Mawhinney 

2001)。しかしながら、ソフトクラスタリング手法では視聴者と番組の組み合わせにおいて

も、多くのそれらが混合した平均的な値でしか解釈することができず、具体的な解釈をする
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ことが困難である。一方、本研究で利用する IRMはハードクラスタリング手法であるため、

セグメント間での重複はない。そのためセグメントの特徴を把握するためには限定された番

組や視聴者のみを利用できるため、より特徴を際立たせた分析が可能になると考えらえる。 

３番目のセグメント数の決定であるが IRM では、セグメント数を自動的に決定すること

ができる。潜在クラス分析やクラスター分析では手法を適用する前に、事前にセグメント数

を固定しておく必要がある。そのため、異なるセグメント数で分析をしておき、最後に結果

を比較してセグメント数を決定することになる。これに対して IRM ではノンパラメトリッ

クベイズ手法を利用することで、データに応じてセグメント数を自動的に決定することがで

きる。そのために自動的な分析が可能となる。 

 

 本研究では IRM の手法を利用して TV 番組視聴データから番組と視聴者の同時セグメン

テーションを行う。この手法を用いることである番組グループの視聴確率が高い視聴者グル

ープという、番組と視聴者の強い関係を見出すことが可能となる。 

 以降の本論文の構成は次のようになる。２.では同時セグメンテーションで用いる手法で

ある共クラスタリングについての説明を行う。３．では IRM を利用したセグメンテーショ

ンを実行するアルゴリズムについて説明する。４．では実証分析とその結果について説明し、

５．ではまとめについて述べる。 

 

 

 

２．共クラスタリングについて 

2.1 共クラスタリングの考え方 

同時セグメンテーションで用いる手法は、共クラスタリング(co-clustering)やバイクラス

タリング(bi-clustering)、ブロッククラスタリング(block-clustering)と呼ばれている。石井・

上田(2014）によると共クラスタリングとは、異種オブジェクトを同時にクラスタリングす

る手法である。顧客と商品を共クラスタリングすることで、顧客群と商品群の関係が抽出さ

れる。この手法は最初にHartigan(1972)によって提案されたが、Cheng and Church(2000)

により遺伝子データの解析で注目された。そして近年は生物医学分野を中心に応用が進ん

でいる Xie, Ma, Fennell, Ma and Zhao 2019）。共クラスタリングの手法はマーケット・セ

グメンテーション Carmore, Kara and Maxwell 1999, Frances and Ghose 2016, Kaiser, 

Dolnicar, Lazarewski and Leischc 2017, 山田・佐藤 2020) でも利用がなされている。 

 

図１に共クラスタリングの簡単な例を示す。この例では行と列で異なるオブジェクトであ

ると考える。また、行と列の組み合わせにおいて、ある変数が０もしくは１の値をとるもの

とする。例えば、図１の左側のように、行をテレビ番組、列を視聴者、それらの組み合わせ

により各視聴者による各番組視聴の有無 １は視聴、０はそれ以外）を表現するとする。こ

のような番組と視聴者の組み合わせについて、行と列の入れ替えを行い、その結果、図 1の
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右側のような並び替えを行ったとする。このとき、図の右側のようにクラスタリング後には

列で２グループ、行で２グループに分かれており、合計４ブロックで構成されるように並び

替えが行われている。このときブロック内がなるべく同じ値になるように並び替えられて

いることがわかる。 

 

>>図１挿入<< 

 

さて、それぞれのブロックでの選択確率は図２のようになる。ただし𝜃(𝑖, 𝑗)は番組ブロッ

ク𝑖における視聴者ブロック𝑗での視聴確率である。𝜃(𝑖, 𝑗)の値をみると 0 もしくは 1 に近く

なっており、行と列の入れ替えによって、特徴のある組み合わせが得られたことがわかる。 

 

>>図２挿入<< 

 

2.2 IRMについて 

無限関係モデル(IRM)は共クラスタリングデータを確率的に生成するモデル Kemp, 

Tenenbaum, Griffiths, Yamada and Ueda 2006）である。IRMを利用することで、共クラス

タリングを行うことができる。IRM は所属クラスの事前分布がディリクレ過程のひとつで

ある中華料理店過程(Chinese Restaurant Process: 以下 CRP)に従うと考えたノンパラメト

リックベイズモデル 石井・上田 2014）となっている。そのため、本研究においても、番

組と視聴者のセグメント数を自動的に決定することができるため、事前にセグメント数を設

定する必要がない。 

ノンパラメトリックベイズモデルは無限個のパラメータを持つことができるモデルであ

る。IRM では番組や視聴者が各クラスへ割り振られる過程において CRP を利用すること

で、事前分布として無限次元でのセグメント数を想定することができる。CRP において新

しい個体をクラスに割り当てる際には、既にあるクラスへ新しい個体を割り当てる、あるい

は、新しくクラスを作ってそこに新しい個体を割り当てる、という操作を行う。このとき既

存の個体数が多いクラスほど、新しい個体が割り当てられる確率が高くなる。一方で、既存

の個体数がゼロの新しいクラスであっても、ある確率で新しい個体が割り当てられるように

なっている。 

 

 

 

3. IRMを利用した視聴番組選択行動のモデル化と推定 

ここでは、石井・上田 2014）による IRMを用いた共クラスタリングに従って視聴番組選

択行動のモデル化を行い、次にその推定方法について述べる。 

 

3.1 IRMによる視聴番組選択行動のモデル化 
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番組𝑘(= 1, ⋯ , 𝐾) における視聴者𝑙(= 1, ⋯ , 𝐿) の視聴の有無について考える。𝑅𝑘𝑙 は視聴者𝑙

が番組𝑘を視聴した場合には 1、それ以外では 0 をとる変数とする。また𝑅を𝑘行𝑙列目の要

素が𝑅𝑘𝑙である、大きさ𝐾行𝐿列の行列とする。 

さてここで、番組と視聴者について複数のクラスを想定する。番組のセグメント数を𝑐1、

視聴者のセグメント数を𝑐2とする。𝑠𝑘
1を番組𝑘の所属クラス、𝑠𝑙

2を視聴者𝑙の所属クラスとす

る。𝑠𝑘
1と𝑠𝑙

2は潜在変数であり、直接観測はできないものとする。また𝑠1 = {𝑠𝑘
1, 𝑘 = 1, ⋯ , 𝐾}、

𝑠2 = {𝑠𝑙
2, 𝑙 = 1, ⋯ , 𝐿}とする。番組𝑘の所属クラスは𝑠𝑘

1 = {𝑤𝑖
1, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑐1}の値をとり、視聴

者𝑙の所属クラスは𝑠𝑙
2 = {𝑤𝑗

2, 𝑗 = 1, ⋯ , 𝑐2}の値をとるものとする。 

𝜃𝑘𝑙 = 𝜃(𝑠𝑘
1, 𝑠𝑙

2)は番組𝑘おける視聴者𝑙の視聴確率であり、これは番組𝑘の所属クラス𝑠𝑘
1と視

聴者𝑙 の所属クラス𝑠𝑙
2 によって決まるものとする。視聴確率は番組と視聴者の組み合わせで

決まるが、同じクラスに所属する番組と視聴者の集合は、同じパラメータ ブロックパラメ

ータ）を持つものと仮定する。またΘは𝑖行𝑗列目の要素が𝜃(𝑖, 𝑗)である、大きさ𝑐1行𝑐2列の行

列とする。𝛼をCRPのパラメータ、𝑎, 𝑏をベータ分布のパラメータとする。 

 

モデルでは、まず、所属クラスはCRPに従って決まるものとする。 

𝑠1|𝛼~𝐶𝑅𝑃(𝛼) 

𝑠2|𝛼~𝐶𝑅𝑃(𝛼) 

次に、ブロックパラメータ𝜃(𝑠𝑘
1, 𝑠𝑙

2)はベータ分布に従うとする。 

𝜃(𝑠𝑘
1, 𝑠𝑙

2)|𝑎, 𝑏~𝐵𝑒𝑡𝑎(𝑎, 𝑏) 

さらに、視聴の有無はベルヌーイ分布に従うとする。 

𝑅(𝑘, 𝑙)|𝑠𝑘
1, 𝑠𝑙

2, Θ~𝐵𝑒𝑟𝑛𝑢𝑙𝑙𝑖(𝜃𝑘𝑙) 

このときの観測データの尤度𝑃(𝑅|𝑠1, 𝑠1)は次のとおりになる。 

𝑃(𝑅|𝑠1, 𝑠2) = ∏ ∏ 𝜃(𝑠𝑘
1, 𝑠𝑙

2)𝑅(𝑘,𝑙){1 − 𝜃(𝑠𝑘
1, 𝑠𝑙

2)}1−𝑅(𝑘,𝑙)

𝐿

𝑙=1

𝐾

𝑘=1

 

さらに、𝑠1と𝑠2の同時事後分布𝑃(𝑠1, 𝑠2)は以下のようになる。 

𝑃(𝑠1, 𝑠2) ∝ 𝑃(𝑠1)𝑃(𝑠2)𝑃(𝑅|𝑠1, 𝑠2) 

また、以降での説明のために𝜈を以下のように定義しておく。 

𝜈 = 𝑃(𝑠1)𝑃(𝑠2)𝑃(𝑅|𝑠1, 𝑠2) 

 

3.2. IRMモデルの推定 

IRM モデルの推定は、石井・上田 2014）と同様に崩壊型ギブスサンプリングでモデル

を推定する。推定ステップは以下の通りである。 

 

Step 1：初期設定 

𝑠1, 𝑠2の初期値を設定する。本研究では、まず CRP から乱数を発生させ、この乱数での

セグメント数𝑐1, 𝑐2を求める。このセグメント数を所与として顧客、番組をそれぞれにつ

いて k-mean 法によりクラスタリングを行い、これを𝑠1, 𝑠2の初期値とする。初期値での
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𝜈を計算し𝜈_max とする。 

 

Step 2：所属クラスの更新 

  まず𝑘 = 1, ⋯ , 𝐾について𝑠𝑘
1を更新する。𝑘を現在の所属クラスから除外する。このために

空きクラスが発生すれば空きクラスを削除する。𝑠𝑘
1の更新では、CRP に従い𝑠𝑘

1を確率的

に決定する。もし𝑘の所属クラスが新規クラスの場合にはセグメント数を更新する。 

次に𝑙 = 1, ⋯ , 𝐿について𝑠𝑙
2を更新する。𝑙を現在の所属クラスから除外する。このために

空きクラスが発生すれば空きクラスを削除する。𝑠𝑘
２の更新では、CRPに従い𝑠𝑘

2を確率的

に決定する。所属クラスが新規クラスの場合にはセグメント数を更新する。 

 

Step 3：事後確率最大化 

現時点での𝑠1, 𝑠2を用いて𝜈を計算する。 

𝜈を計算し𝜈> 𝜈_max なら𝑠1, 𝑠2を更新する。それ以外であれば更新前の𝜈_max と𝑠1, 𝑠2を

維持する。 

 

Step 4：終了判定 

𝜈_max が更新されない状態が十分に継続した場合、ギブスサンプリングを終了する。それ

以外の場合には、Step2 に戻る。 

 

 

 

４．個人別視聴データを用いた実証分析 

4.1. データについて 

個人別テレビ番組の資料データとして野村総合研究所 Insight Signal データ 2020年 2-3

月調査を利用した。調査時期は 2020 年 1月 25日～2020 年 4月 4 日である。調査期間中の

日数は 71 日間である。このうち、週末 土日）を含まない日数は 50 日間であり、さらに

週末 土日）と祝日を含まない日数は 47日間である。 

このデータは関東 １都６県）在住の 16～69 歳の男女約 3,000 名に PC、携帯にて調査

を行ったものである。データには媒体接触状況、広告出稿状況、購買プロセス状況がある。

分析対象のテレビ番組と視聴者としては、テレビ番組は視聴者数が 200 以上の 1061 番組

 全番組数は 13,799）とした。また視聴者は、上記番組の視聴番組数が 300 以上 1000 未満

の 1305 名 全視聴者数は 2,914 名）とした。分析対象者の年齢分布は図 3のとおりである。 

対象者を抽出する前のデータでは国勢調査での人口比率に応じて性別年齢区分別のサン

プリングがされていたが、視聴番組数で対象者を選定した結果では、図３のように男性にお

いて 26歳から 40歳までのサンプル数が女性と比べて少なくなっている。 

 

>>図３挿入<< 
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 図４は個人別の番組視聴状況である。この黒い点がある部分は、当該行の視聴者が当該列

の番組を視聴したことを表しており、白い部分は逆に視聴していないことを表している。個

人により視聴番組の番組や総視聴数に違いがあることがわかる。 

 

>> 図４挿入 << 

 

4.2 モデル推定の結果 

崩壊型ギブスサンプリングを利用してモデルの推定を行った。図５はサンプリングの繰り

返しごとのlog (𝜈)の値である。本研究における実証分析では、事後確率が最大となったサン

プリング結果を推定値として採用することとした。事後確率が最大となるときにはlog (𝜈)も

最大となる。そこでサンプリングを 100 回繰り返し、log (𝜈)が最大となる番組セグメント数

26と視聴者セグメント数 448 を得た。 

 

>>図５挿入<< 

 

図６は番組と個人の共クラスタリング結果を表している。図４と同じデータを共クラスタ

リングの結果をもとに並べ替えたものが図６の(a)である。図ではセグメントサイズが大き

い順に、番組は左から、視聴者は下から並べてある。各セグメントの境界は黒点もしくは白

点の密度の違いにより確認できる。各セグメントの幅はセグメントに含まれる番組あるいは

視聴者の数を表している。この図からは、番組セグメントと視聴者セグメントの組み合わせ

によって視聴の有無が明確に分かれた結果を得られたことがわかる。図６の(b)は、各ブロ

ックのパラメータの値をヒートマップで表示したものである。ブロックパラメータは 0から

1の間の値をとるが、色が濃いほど、パラメータの値が１に近いことを表現している。また、

セグメントの境界は番組・視聴者とも５アイテム以上を表示している。ヒートマップからも

特定の視聴者セグメントにおいて特定の番組セグメントの視聴確率が高いことが分かる。 

 

>>図６挿入<< 

 

表１は番組セグメント別の番組数と番組内容である。番組セグメントは番組数が多い順に

番号が付与されている。番組内容では、例えばA1と A2のようにアルファベットが同じで

続く数字が異なるものは、同じ番組名で異なる時間帯に分かれているもの、あるいは同じ番

組名で同じ時間帯であっても、日によって異なる番組セグメントに所属しているものを表現

している。 

表１を見ると、上位３位までの番組セグメントでは番組数が 100 を超えていることがわ

かる。番組セグメント１はバラエティやスポーツ、民放の夜のニュースなどが含まれ番組数

は 200 を超える。番組セグメント２は NHK のニュースとバラエティ２番組という、NHK
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の番組のみから構成されている。番組セグメント３は休日のバラエティ、情報、アニメなど、

休日に放映される番組からなる。このように上位３つのセグメントには多くの番組が含まれ

ているが、セグメント２とセグメント３では含まれる番組において特徴がみられる。 

次の４位から 10位までの番組セグメントでは番組数が 47以上である。なお 47という値

は、4.1 でも述べたように、対象期間のうち週末 土日）と祝日を含まない日数である。こ

れらの番組セグメントの中にはドラマやニュース ・情報のように同じ番組名で週日に放映さ

れる番組でセグメントを形成しているものもある。IRM を利用して番組と視聴者の特徴の

ある組み合わせを抽出することで、番組名のような事前情報をもちいることなく、同じ番組

が一つのセグメントに含まれるようなセグメンテーションを行うことができていることが

確認できた。番組名をもとにした集計を行わずとも視聴行動の特徴から同じ番組が同じセ

グメントに分類できていることが確認できた。 

 

>>表１挿入<< 

 

図 7 は番組・視聴者セグメント毎の視聴確率 ブロックパラメータの値）の分布である。

図では番組セグメント別に視聴者セグメント別の視聴確率の分布を箱ひげ図で表現してい

る。これを見ると、番組セグメントによって視聴者セグメント別の視聴確率にばらつきがあ

ることがわかる。視聴者セグメント別の視聴確率について、各番組セグメントでの中央値は

箱の中の横線で表現されているが、それらの多くはゼロに近い値をとっている。ただし、い

くつかの視聴者セグメントでは視聴確率が高い値をとっているものもある。例えば番組セグ

メント 8や 12においては、中央値はゼロに近いが、いくつかの視聴者セグメントにおいて

視聴確率が高く、それらの中には 0.8 以上の値をとっているものも見られる。 

 

>>図 7挿入<< 

 

 そこで視聴者セグメントによる視聴確率のばらつき度合いを把握するために、番組セグメ

ント別に視聴確率の平均値と中央値を表したのが図 8 である。これを見ると、視聴確率の

平均値と中央値が近いものもあれば、乖離しているものもある。視聴者セグメントによる視

聴確率のばらつきを評価するために、ばらつき度として視聴確率の中央値÷平均値の値を

用いる。この値が大きいほど、視聴者セグメント間での視聴確率のばらつきは小さくなる。

視聴確率の平均値が中央値の２倍以下の場合にはばらつき度の値は 0.5 以上となる。そこ

で、ばらつき度の値が 0.5 を超えているか否かで視聴確率のばらつき度を判定することとす

る。中央値÷平均値が 0.5 以上である、すなわち視聴者セグメント間での視聴確率のばらつ

きが小さい番組セグメントは 1, 3, 4, 9, 11, 14, 17, 20, 21 であり、これらはバラエティやド

ラマの一部、休日ニュース、音楽・映画などが含まれる。一方、中央値÷平均値の値が 0.5

未満よりも小さい、すなわち視聴者セグメント間での視聴確率のばらつきが大きい番組セグ

メントは 2, 5, 6, 7, 8, 10, 12, 13, 15, 16, 18, 19, 22, 23, 24, 25, 26 であり、これらはNHK番
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組全般、民放ニュース、ドラマの一部などが含まれるである。後者のようにばらつき度が大

きいセグメントは、コアな視聴者がいる一方で、その他多くの視聴者にとっては視聴されな

い番組セグメントであるといえる。 

 

>>図 8挿入<< 

 

図９は視聴者セグメント毎の視聴者数である。視聴者セグメントの番号は、人数が多い順

に番号を付与してある。視聴者セグメント１は 23名、視聴者セグメント２から５は 13 名と

なっており、上位１４位までは視聴者数が 10名以上である。一方で、視聴者数が少ないセ

グメントも多く、視聴者数が１名のセグメントは 181、視聴者数が２名のセグメントは 86、

視聴者数が 3名のセグメントは 58、視聴者数が 4名のセグメントは 38ある。これら４名以

下のセグメントは視聴者セグメント数の 81.0%を、全体人数の 52.0%を占める。 

 

>>図 9挿入<< 

 

図 10 は視聴者セグメント別の番組セグメント視聴確率である。この図では視聴者セグメ

ント１と２について表示してある。視聴者セグメント１は女性比率が 26.1%、平均年齢は

55.1 歳の 23 名からなる。この視聴者セグメントでは番組セグメントでは 2 NHK ニュー

ス、NHKバラエティA、NHKバラエティB）、18  NHKドラマB）、19  民放休日ニュー

スA）の視聴確率が高くなっている。このように視聴番組と性別年齢の構成に特徴があるセ

グメントとなっている。視聴者セグメント２は女性比率が 46.2%、平均年齢は 53.1 歳の 13

名からなる。この視聴者セグメントでは番組セグメントでは 6  民放夜ニュースB）、11  休

日ニュース）、15 ドラマ群 A）の視聴確率が高くなっている。２つの視聴者セグメントを

とってみても、全く異なる番組セグメントを視聴していることが分かる。IRMを用いた同時

セグメンテーションによって視聴番組と性別年齢の構成に特徴があるセグメントをブロッ

クとして抽出することができていることが確認できた。 

 

>>図 10 挿入<< 

 

以上のように、IRM を用いた同時セグメンテーションにより、番組視聴の具体的特徴が

容易に把握できるセグメンテーションを行うことができた。番組セグメントを理解するうえ

では、潜在クラスモデルを用いたセグメンテーションのようなクラス間での番組の重複がな

いために、セグメントの理解が容易となっている。また視聴者セグメントにおいても、特徴

のある消費者の姿を具体的に得ることができる。 
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６．おわりに 

本研究では無限関係モデル(IRM)を利用したメディア接触行動の同時セグメンテーショ

ンを行った。TV 番組×視聴者からなる大規模な視聴の有無に関するデータに対して IRM

による共クラスタリングを行うことで、TV番組と視聴者の特徴のある関係を抽出すること

を試みた。このような共クラスタリングから具体的な視聴者像を獲得することができる。さ

らに、IRM による共クラスタリングではノンパラメトリックベイズ手法を利用することで

セグメント数を自動決定するもできる。 

実証分析では、消費者パネルによるテレビ視聴データへ IRMを適用した。崩壊型ギブス

サンプリングを用いてモデルの推定を行い、事後確率が最大となったサンプリング結果を採

用し、セグメント数とパラメータの推定値を得た。この分析結果からは特定のニュース番組

やドラマ番組などの番組セグメントが形成され、それらの番組群の視聴確率が高い視聴者の

セグメントを抽出することができた。このように番組と消費者をブロックとして抽出する手

法は視聴者像を具体的に把握するために有効であることが確認できた。 

 今後の課題としては、次の点があげられよう。まずは、視聴者セグメントにおいて、少数

の視聴者からなるセグメントが多数存在していることである。本研究で用いた手法はハード

クラスタリングであり番組や視聴者が複数のセグメントへ所属することを許していないた

め、他の視聴者と類似した視聴行動をとらない視聴者はたとえ１名であっても新しいセグメ

ントを作ってしまう。本研究の目的のように、番組と視聴者の組み合わせで特徴があるセグ

メントを抽出するためにはそのような特性は問題とはならないが、視聴行動の予測やプロ

モーションを行う場合には、少数の視聴者からなるセグメントが多数存在する場合には活用

の上で課題があるといえる。また、本研究ではTV番組の視聴の有無というデータを用いた

が、商品選択等の異なるデータでの応用や、頻度や金額のようなカテゴリカル２値データ以

外への対応も今後の課題といえよう。 
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表１ 番組セグメント別の番組数と番組内容 

 

 

 

  

番組セグメント 番組数 番組内容

1 208 バラエティ,アイドル, 民放夜ニュースA, スポーツ

2 138 NHKニュース, NHKバラエティA, NHKバラエティB

3 125 休日バラエティ, 休日情報, 休日アニメ

4 62 平日19-21時

5 61 NHKドラマA

6 50 民放夜ニュースB

7 50 民放朝ニュースA１

8 48 民放朝ニュースB１

9 47 プライムタイムドラマ群

10 47 民放情報A1

11 38 休日ニュース群

12 36 民放朝ニュースA２

13 21 民放夕ニュースA

14 19 バラエティ群A

15 17 ドラマ群A

16 16 ドラマ群B

17 11 音楽特番, 映画

18 10 NHKドラマB

19 10 民放休日ニュースA

20 10 バラエティ番組A

21 9 ドラマA

22 8 ドラマ深夜A

23 8 休日ニュースA

24 5 民放朝ニュースB2,民放朝ニュースB3

25 3 民放情報A2

26 2 NHKバラエティA[再]
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図１ 共クラスタリングの例 

 

(a)共クラスタリング前        (b) 共クラスタリング後 

   

 

図２ 図１での共クラスタリング後の各ブロックでの選択確率 

 

 

図３ 分析対象者の年齢分布 
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図４ 個人別の番組視聴状況 

  
 

図 5 サンプリングの繰り返し数とlog (𝜈)の変化 
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図６ 番組と個人の共クラスタリング結果 

(a) セグメント別で並べ替えられた番組と視聴者における番組視聴状況 

 

(b) 各ブロックのパラメータの値 

      

※セグメントの境界は番組・視聴者とも５アイテム以上を表示 
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図 7 番組・視聴者セグメント毎の視聴確率 ブロックパラメータの値）の分布 
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図 8 視聴確率の平均値と中央値 

 

 

図９ 視聴者セグメント毎の視聴者数 
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図 10 視聴者セグメント別の番組セグメント視聴確率の例 

 

 

 

0 5 10 15 20 25

0
.0

0
.1

0
.2

0
.3

0
.4

0
.5

視聴者セグメント1

視聴者セグメント

視
聴
確
率

1

2

3 4

5

6
7 8 9 10

11

12
13

14
15

16

17

18

19

20

2122

23
2425

26

NHKニュース
NHKバラエティA
NHKバラエティB

NHKドラマB

民放休日ニュースA

番組セグメント


