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1.1. マーケティング効果測定の課題
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マーケティング効果測定の対象の変化

企業はメディアやマーケティングの効果として

リーチや認知指標だけでなく事業貢献に対する説明を求めている。

これまで測定されていた指標 現在説明が求められる指標

リーチ・リーチ効率

広告認知率・想起率

ブランド認知率

ブランドイメージ

購入意向率

新規獲得人数

アクティブ人数

販売数量

売上・シェア

4
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統合的判断の必要性

またマーケティング効果を最大化するため、事業貢献を起点に

さまざまな施策の効果を統合的に判断する必要がある。

担当範囲により異なる測定指標

メディア効果・効率

デジタル広告
オウンドメディア

ブランド認知
ブランドイメージ

販促効果
流通対策

宣伝部

デジマ部

ブランド
マネージャー

販促部
営業部

統合的な判断の必要性

メディア
効果・効率

デジタル広告
オウンド
メディア

ブランド認知
ブランド
イメージ

販促効果
流通対策

事業貢献 CMO

5
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クッキーへの期待 クッキーレス時代の到来

クッキーでデジタル広告はもちろん
テレビ視聴ログや調査データ・POSを結合

個人情報保護の高まりから
クッキーの利用が段階的に制限

クッキー利用の制限

デジタル広告で発展したクッキー*活用は事業貢献を測定できる手法であるが

クッキーレス時代の到来で、利用範囲が狭まっている。

2017年よりブラウザにおけるサードパー
ティクッキーの利用制限

2024年後半、ブラウザにおけるサードパー
ティクッキーの利用制限

クッキーによるユーザ行動の測定

6

Apple

Google

*以降、本ガイドブック中での「クッキー」「 Cookie」は、3rd party Cookieのことを指します。
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マーケティング効果測定の３つの課題

メディアやマーケティングの事業貢献を、横断的・統合的に、

クッキーに頼らず測定できる手法が求められている。

7

現在説明が求めらる指標

新規獲得人数

アクティブ人数

販売数量

売上・シェア

統合的な判断の必要性

メディア
効果・効率

デジタル広告
オウンド
メディア

ブランド認知
ブランド
イメージ

販促効果
流通対策

事業貢献 CMO

クッキーレス時代の到来

個人情報保護の高まりから
クッキーの利用が段階的に制限

2017年よりブラウザにおけるサードパー
ティクッキーの利用制限

2024年後半、ブラウザにおけるサード
パーティクッキーの利用制限

Apple

Google



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

1.2. マーケティングミックスモデリングの概要

8
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MMMの概要

MMMは、メディアやマーケティング施策の事業貢献を

クッキーに頼らず、統計的に推定できる手法である。

事業貢献

テレビ
広告

カテゴリ
変動

季節性

配荷

価格

店頭
販促

PR
露出

デジタル
広告

新聞
広告

雑誌
広告

交通
広告 マーケティング効果をクッキーに頼らず、統計的に推定 する手法

である

デジタル広告だけでなく、さまざまなメディアや
マーケティング施策、外的要因の効果 を推定できる

獲得人数、販売数量や売上といった 事業貢献に対する
マーケティング効果を推定できる

▼マーケティングミックスモデルの概念図 ▼マーケティングミックスモデルを活用するメリット

9
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モデル構造の仮説
生活者の購買行動に関する

ドメイン知識

MMMモデル構築プロセスの概観

MMMでは、生活者の行動や心理を計測したデータを収集・加工し、

メディアやマーケティング施策と事業成果の関係を数式で表現する。

購入検討興味認知 リピート ファン

テレビ

デジタル動画

検索

ディス

プレイ

購入 リピート購入

CRM

概念モデル

数理モデル
(MMMモデル)

実際の

購買行動

y = a1x1 + a2x2 ...+ anxn + b
y

x1

x2

x3

x4

データ収集とクレンジング
計測データ・調査データ
・オープンデータなど

モデリング
モデル構造仮説に基づいた

パラメータ推定

10
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MMMで実現できること

MMMを活用することで、事業貢献を起点とした

メディアやマーケティング施策の診断・予測・処方が可能となる。

メディアやマーケティング施策の何が・
どれくらい・どのように事業貢献しているのか？

マーケティング効果の把握
各要因が事業成果に及ぼす貢献量を横断的に把握できる

予算配分の最適化
目標とする事業成果に対して、必要な費用や効率的な予算配
分を計算することができる

マーケティング予算・メディア予算配分は妥当
なのか？

事業成果シミュレーション
将来のマーケティング戦略・メディアプランの想定される事業貢
献をシミュレーションできる

将来のマーケティング戦略・メディアプランを
サポートするエビデンスは何か？

1.

2.

3.

11
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MMMのアウトプット例

マーケティング効果の把握
各要因が事業成果に及ぼす貢献量を横断的に把握で
きる

予算配分の最適化
目標とする事業成果に対して、必要な費用や
効率的な予算配分を計算することができる

事業成果シミュレーション
将来のマーケティング戦略・メディアプランの
想定される事業貢献をシミュレーションできる

▼各メディア・マーケティング施策の貢献量推定

テレビ

交通広告

雑誌

デジタル動画

販売数量各メディア・マーケティング施策の

販売数量に対する貢献量

販売数量(実績)

時間軸

販売数量

▼各メディア・マーケティング施策の費用対効果(ROI)

▼各メディアの投資に対する弾力性(事業貢献)

販売数量

週あたり投資金額

▼目標に対する最適予算配分

▼メディアプランと事業成果シミュレーション

メディアプランA(前厚) メディアプランB(フラット)

メディアプランA予測値

メディアプランB予測値

販売数量

事業成果シミュレーション

メディアやマーケティング施策の何が・どれくらい・
どのように事業貢献しているのか？

マーケティング予算・メディア予算配分は妥当なの
か？

将来のマーケティング戦略・メディアプランをサ
ポートするエビデンスは何か？1. 2. 3.

12
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1.3. MMMが再注目される背景

マーケティングミックスモデリングの紹介 13
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クッキー活用への期待｜オンラインアトリビューション

デジタル広告ではクッキーにより、最初の広告接触から購買までの

経路を計測し、各メディア接触の貢献度を算出することが可能。

ファーストタッチ ラストタッチ CVミドルタッチ▶ ▶ ▶ ▶ ▶ ▶ ▶ ▶ ▶

14

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オン/オフライン購
買

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オンライン
購買

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オンライン
購買

実際の購買行動

ラストタッチベースの
CV計測

オンライン
アトリビューション

クッキーによる
CV直前のメディア

計測

第三者配信や
PF化による

横断的なメディア計測
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クッキー活用への期待｜マルチタッチアトリビューション(MTA)

テレビのネット接続や電子決済の浸透により、オフライン接点もデータ

結合。オン・オフ統合で広告接触〜購買の経路の分析が可能となった。

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オン/オフライン購
買

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オンライン
購買

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オンライン
購買

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オンライン
購買

テレビ デジタル動画 検索
(検索広告)

ディスプレイ
(リターゲティング)

オフライン
購買

実際の購買行動

ラストタッチベースの
CV計測

オンライン
アトリビューション

マルチタッチ
アトリビューション

(MTA)

クッキーによる
CV直前のメディア

計測

第三者配信や
PF化による

横断的なメディア計測

オフラインメディアの
デジタル化

IDPOS連携・電子決済
による購買データ結合

15
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MTA活用可能性の拡張(オンライン販売からオフライン販売へ)

このようにクッキー活用によりデジタル広告の効果測定方法を

オフライン販売メインの商材にも拡大できる期待が高まった。

オンライン販売

デジタル＞テレビ

オンライン販売＋自社チャネル
(自社のECサイト・CC・店舗のハイブリッド)

流通経由の店舗販売
(第三者のCVS・DS・GMSなど)

デジタル＜テレビ テレビ・流通対策

消費財(飲料・食品・日用品など )
家電(＊量販店経由の販売 )

耐久財(自動車・デジタル家電など )
サービス(通信・保険など )

一部消費財 (＊オウンドメディアや CDPあり)

ECサイト
アプリ

デジタルサービス

販売チャネル

利用メディア

適用可能な
業種

利用可能な
データ 第三者配信や

PF化による
横断的な

メディア計測

マルチタッチアトリビューション (MTA)

オフラインメディアの
デジタル化

調査データ
集計データ

IDPOS連携・電子決済
による購買データ結合

クッキー活用の広がり (クッキー・機器 ID・PIIなど)

従来の集計レポート

16
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MTA活用へのハードルの出現 17

しかし、クッキー規制や低いEC化率といった原因から

データ結合は十分に実現できず、MTAの活用範囲は現在、限定的である。

クッキー規制 Walled-Garden化 EC化率

 66%

日本

28%＞

世界平均

▼日本のiPhoneシェア *1

PFごとにクローズドなデータ活用環境
整備が進む

クッキー規制は特に iPhoneシェアの高い日
本ではすでに影響大

カテゴリによってはEC化率が10％未満に留
まる

▼Cookie規制の動向

カテゴリ 2021年
物販平均 8.8%
書籍・映像・音楽 46.2%
家電・AV機器・PC関連 38.1%
生活雑貨・インテリア 28.3%
アパレル 21.2%
化粧品・衣料品 7.5%
食品・飲料・アルコール 3.8%
自動車・バイク 3.9%
その他 2.0%

▼カテゴリ別EC化率 *2

2017年よりブラウザにおけるサードパー
ティクッキーの利用制限

2024年後半、ブラウザにおけるサードパー
ティクッキーの利用制限

メディアPF

B

メディアPF

A

メディアPF

C

*1: statcounter　*2: 経済産業省「令和3年度デジタル取引環境整備事業（電子商取引に関する市場調査）」(2021)

Apple

Google
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マーケティングミックスモデリング(MMM)への再注目

そこで、クッキーに頼らず、集計データを利用して、オンオフ統合で

マーケティングの事業貢献を推定できるMMMが再び注目されている。

オンライン販売

デジタル＞テレビ

オンライン販売＋自社チャネル
(自社のECサイト・CC・店舗のハイブリッド)

流通経由の店舗販売
(第三者のCVS・DS・GMSなど)

デジタル＜テレビ テレビ・流通対策

消費財(飲料・食品・日用品など )
家電(＊量販店経由の販売 )

ECサイト
アプリ

デジタルサービス

適用可能な
業種

調査データ・集計データ

第三者配信や
PF化による
横断的な

メディア計測
オフラインメディアのデジタル化

IDPOS連携・電子決済による購買データ結合

マルチタッチアトリビューション (MTA)

マーケティングミックスモデリング (MMM)

従来の集計レポート

販売チャネル

利用メディア

利用可能な
データ

オンライン・オフラインデータ両方の集計データを活用

クッキー利用可能性が狭まり
調査データ・集計データ利用が重要に

18

耐久財(自動車・デジタル家電など )
サービス(通信・保険など )

一部消費財 (＊オウンドメディアや CDPあり)
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MMMのモデル構築プロセス

一般にマーケティング・ミッ
クス・モデリング(MMM)の
プロセスは、データの選
択、データのクレンジン
グ、モデル構造の作成、モ
デルの作成、パラメータの
推定、検証、活用からな
る。

一般的な回帰モデルの作
成と比較すると、入力デー
タの選択、応答曲線の変
換、アドストック、結果の検
証等について、MMM特有
の考慮事項がある。

このセクションではプロセ
スと一般的に考慮すべき
事項について解説する。

2.1.
データの選択

2.2.
データ

クレンジング

2.3. モデル構造
の作成

2.4.
パラメータ
の推定

2.5.
モデルの検証

2.6.
モデルの利用

● 典型的なインプット
データ

● データ構造の例

● データの粒度

● モデルの粒度

● データ量に
関する経験則

● 欠損値

● 外れ値

● データ形式の
変換

● 多重共線性

● データの正規化

● 基本的なモデルの
構造(加法モデルと
乗法モデル)

● 応答曲線(レスポン
スカーブ)

● アドストック

● 変換の順番

● トレンドと
季節性

● 地域別・ブランド別
モデル

● 3つの主要な推定
方法

● ベイズ推定におけ
る事前知識の適用

● マルコフ連鎖モン
テカルロ(MCMC)
によるパラメータ推
定

● MCMCにおける収
束判定

● 予測精度

● 応答曲線

● アドストック

● ROI (ROAS)

● 支出と効果のシェ
ア

● 複数のモデル

● 最適化

● シミュレーション

結果に応じてデータ、モデル、パラメータの推定方法の変更を行う

20
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2.1. データの選択
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データの選択の概要 22

KPI (売上、インストール数など)
右図では、MMMのためのデータの
選択と統合プロセスの概要を示して
いる。モデルは、社内外、オンライン
・オフラインを問わず、様々なデータ
を使用する必要がある。

すべてのデータは同じ粒度の時系
列データ(通常は日次または週次 )で
ある必要がある。例えば、日次レベ
ルのMMMを作成したい場合、すべ
てのデータは日次レベルでなければ
ならない。このように、入力データの
粒度がモデルの粒度となる。

一般的にデータの収集と統合には
最低でも数週間を要する。

オンラインメディアへの広告

オフラインメディアへの広告

製品・サービスに関するデータ

価格や販促のデータ

競合の活動に関するデータ

製品・サービスの人気度のデータ

その他

一
般
的
に
は
、
週
単

位
の

時
系
列
デ
ー
タ

(2
年
以
上

*)
インプット
データ

MMM
モデル

デ
ー
タ
の

統
合

モ
デ
ル
の
作
成

内部データ

外部データ

凡例
データ(詳細は次のページ)

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用

*: 必要なデータ量はビジネスの性質による
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MMMを作成するには、KPIデータ、メディアデータ、メディア以外のデータが必要である 23

KPI (Key Performance 
Indicator, ビジネス評価指標)

メディア
に関する
データ

メディア
以外のデータ

独立変数
(説明変数)

従属変数
(目的変数)

オフライン
メディア

オンライン
メディア

製品・
サービス

価格・販促

製品・サービ
スの人気度

データ 例

売上、販売数、コンバージョン数、アクティブユーザー数、アプリイン
ストール数等

テレビ、ラジオ、新聞広告、OOH等のオフラインメディアの広告費ま
たはGRP(TVの場合)

デジタルメディアの広告費とインプレッション (YouTube、Google検
索、Googleアプリキャンペーン、Facebook、TikTok等)

KPIに影響を与える可能性のある製品指標 (製品アップデート、アプ
リ／ウェブユーザーの評価、消費者調査等 )

販促データ(価格、販促費、販促タイプ、店頭陳列タイプ、配架率な
ど)及びイベント／トレードショーのスケジュール

製品・サービスのトレンドを示すデータ (ハッシュタグ数、グーグルト
レンドインデックス、アプリランキング等 )

競合の活動
競合他社に関するデータ (プロモーション、新製品発表、メディア活
動、ユーザー評価、アプリランキング等 )

一
般
的

に
は
、
週
単

位
の
時

系
列

デ
ー
タ

 (2
年

以
上

)*

その他
マクロ経済データ(GDP成長率、Covid-19感染症等)、季節性(休
日、天候)等

データソースの例

内部データ

広告代理店または
内部データ

各メディアの広告マネー
ジャー・API等

内部データ、アプリプラッ
トフォーム等

内部データ、小売等

各メディアのインター
フェース

競合他社のウェブサイ
ト、アプリプラットフォー
ム等

公共機関等の
オープンデータソース

*: 必要なデータ量はビジネスの性質による

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用
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KPIの選択は、MMMを作成する上で極めて重要である 24

K
P

Iと
し
て
選
択
し
た
時
に

M
M

M
を
作

成
す
る
難
易
度

ブ
ラ
ン
ド
を
認
知
し
た
時
点
か
ら
の

経
過
期

間

MMMでは適切なKPIを選択す
る必要がある。

一般的には、ブランドの自然検
索数、購買数などの中間変数
や、売上などの最終結果のKPI
が選択される。

しかし、製品の認知から到達ま
での期間が比較的長いKPI
(例えば、生命保険の購入 )が選
択された場合、MMMでメディア
の投資対効果を推定することが
困難となることがある。製品の
認知から購買までの期間が長
く、その間に購買に影響する
データ(例えば、営業のセールス
スキル等)が得られない場合が
あるからである。

上記のようなデータ不足を避け
るため、KPIの選択を妥協する
(例えば、ブランドの自然検索数
等の中間変数をKPIとして選択
する)選択肢も念頭に置くべきで
ある。

保険の初期購入

ウェブサイトで
問い合わせ・面談登録

検索サイトで検索

ブランドの認知
(広告接触など)

保険の追加購入

顧客の購入パスに
おけるKPI

(例：生命保険)

KPIに影響する要素
(例)

(上記に加えて)営業職のスキル、
AIチャットボットのパフォーマンス 
等

ウェブサイト／アプリのインター
フェース、広告、口コミ、保険比較
サイトのコンテンツ等

広告、季節性、マクロ経済要因、
口コミ、競合他社の商品・活動等

(上記に加えて)商品の質、顧客満
足度、保険料の変動等

小さい

大きい

ゼロ

データに関する課題
(例)

営業の質に関するデータは数値化できない可
能性がある(例:コールセンターなどの営業職
のスキルなど)

利用できないデータ(比較サイトの閲覧履歴)
や定量化しにくいデータ(ウェブサイト／アプリ
のインターフェース)がある

入手不可能なデータが存在する可能性がある
(例：競合他社の詳細データ等)

一部のデータが利用できない場合がある(顧
客満足度アンケートに回答しない顧客がいる
など)

容易

困難

KPIの選択と
モデル作成の

難易度

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用
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メディアに関するデータの選択(投資額、インプレッション、クリックなど) 25

広告費

選択肢 説明

● MMMモデルのメディア変数として、各メディアの広告費を使用す
る

インプ
レッション

リーチと
フリクエン
シー

● MMMモデルのメディア変数として、各メディアの広告インプレッ
ション数を使用する

● モデルの係数は、インプレッションあたりのKPI(売上等)の増分と
して計算される。

● 変化系: ビューアブル・インプレッション、GRP(TV)

一般的な判断基準

● 非推奨：広告費だけでは、メディアユーザーに配信される広告量
を説明できない

● 推奨：インプレッションは一般的に、経路(広告を見る→オフライン
で購入、広告を見る→クリック→購入など)に関係なく広告の配信
量を表すのに良い指標である

● YouTubeの場合は、インターネット接続TVでの共同視聴を考慮
すべきである(方法論は複数のアプローチがある)

● 広告が到達した人数(リーチ)と一人当たりインプレッション数(フリ
クエンシー)をメディア変数として使う

● モデルの係数は、リーチとフリクエンシーごとのKPI(売上等)の増
分として計算される

● データに課題あり：広告のリーチとフリクエンシーは広告の露出を
示す有効な指標であるが、異なるメディアやキャンペーン間で
リーチとフリクエンシーを計算することは一般的に困難であり、開
発途上の方法である

クリック

● MMMモデルのメディア変数として、各メディアの帰属クリック数
(広告のクリック数)を使用する

● モデルの係数は、獲得クリックあたりのKPI(売上等)の増分として
計算される

● 限られた状況で推奨：クリック数はビューの効果を説明することが
できない(例：広告を見たが、それをクリックせず、後に商品を購
入する場合)。検索広告でブランディング目的のウェブサイトに誘
導するケースであれば、例外的に
有効である指標の可能性がある

ビュー

● MMMモデルのメディア変数として、各メディアの視聴回数(例：3
秒以上の視聴回数)を使用する

● モデルの係数は、獲得ビューあたりのKPI(収益等)の増分として
計算される

● 非推奨：短尺ビデオフォーマット(例：3秒未満)等の一瞬の広告の
露出が考慮されなくなる。また、ビューの定義はメディアにより異
なり、メディア間で同等のデータを収集することが困難である

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用

メディア変数の指標をどの
ように選択するかは重要な
問題の１つである。

従来のMMMではメディア
の広告費(広告投資)が利
用されてきたが、デジタル
メディアを含むMMMには
必ずしも適切ではない。

一般的に、デジタルメディ
アではインプレッションが広
告露出を表す有効な変数
である。さらに詳細なデー
タとして、リーチとフリクエン
シー(一人当たりのインプ
レッション数)データの利用
に関しても、研究がなされ
ている。
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MMMのインプットデータの例 26

日付：週単位の
データであれ
ば週、日単位
のデータであ
れば日付

メディアデータ:
● メディア別のインプレッションと広告投資額
● MMMではインプレッションレベルのデータ (インプレッションとタイムスタンプ )は
不要

● メディアの内訳のデータが必要 (例：メディアの内訳 (YouTubeのバンパー／イン
ストリームスキッパブル／マストヘッド )など)
(詳細は次ページ参照 )

KPI: 売上、販売数、コン
バージョン数、アクティブ
ユーザー数、アプリインス
トール数等

…

…

例示的

メディア以外のデータ：
● 製品・サービス
● 価格・販促
● 競合の活動
● 製品・サービスの人気度
● その他(マクロ経済データな
ど)

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用
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メディアの内訳の粒度 27

打ち手が明確な分析結果を提供
するためには、MMMのインプット
データのメディアデータの粒度が
重要である。

例えば、単にTVやデジタル全体
のような大枠のROIを推定して
も、打ち手は明確にならない。

打ち手が明確な分析結果を提供
するための理想的な粒度は、パ
フォーマンスを分析するための
広告フォーマットレベル (例
：YouTubeバンパー、マストヘッド
等)または入札戦略レベル (例: 
手動CPC、ターゲットCPA等)で
ある。しかし、粒度を細かくすれ
ばするほど、データが不足する
可能性がある。データ量に関して
は次のページで議論する。

曖昧すぎる 不十分 理想的

TV

デジタル

新聞

OOH

映画

ラジオ

ROI (ROAS)の推定値

YouTube

Google
検索広告

Facebook

Instagram

Google
ディスプレ
イ

TikTok

ROI (ROAS)の推定値

バンパー

スキッパブ
ル

マストヘッ
ド

手動
CPC*1, 2

ターゲット
CPA*1, 2

ROI (ROAS)の推定値

MMMにおけるアウトプットの粒度 例示的

*1：自動化されたソリューション(例: GoogleのPerformance Max)は、広告主が広告の配信面をコントロールできないため、ソリューションそのもの
(Performance Max)を計測の単位とすることが2023年8月現在は一般的である
*2：コンバージョンを獲得するためのパフォーマンスキャンペーン(例: Google検索広告、アプリキャンペーン等)については、さらなる細分化を推奨する場合があ
る。例えば、検索におけるワードマッチタイプ(ブロードマッチ、フレーズマッチ、完全一致)は、マッチタイプによって消費者の行動が異なる可能性があるため、考
慮する価値がある。アプリキャンペーンの場合、デバイス別(iOS、Android、インターネット接続TVなど)の区分は、広告を配信するシステムが異なるため、考慮
すべきかもしれない。

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用
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MMMのデータ量(サンプルサイズ)に関する経験則 1/2 28

データの列数

デ
ー
タ
の

行
数

…

MMMに必要なデータ量(サンプルサイズ)は状況によって異なるが、MMMモデルの1パラメータあたりの行数 (日付の数)は、データ量が十分かどうかを検討するた
めの１つの指標となる。モデル作成者が MMMを作成するために、仮に20個のパラメーター(推定したい回帰モデルの係数等 )と100日または100週のデータを使用
する場合、パラメーターあたりの行数は 100÷20＝5となる。より厳密には、自由度がサンプルサイズを考慮するための指標である。上記の例では、自由度は
100-20 = 80で、パラメータあたりの自由度は 80/20 = 4となる。これは事実上、各パラメータを推定するために 4つのサンプルを使用することを意味する。一般的に
1つのパラメータを推定するのに 4つのサンプルでは十分ではないかもしれない。

サンプルサイズが十分でない場合、モデル作成者はモデルのパラメータ数を減らして (例: メディアの変数の粒度を荒くする、一部変数を削除する )パラメータあたり
のサンプルサイズを十分に確保するか、サンプルサイズを増やす (例: 日数や週数を増やす )ことを検討するか、データの粒度を国レベルから地理単位レベルやサ
ブブランドレベルに変える (p.56-57)必要がある。

例示的

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用
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MMMのデータ量(サンプルサイズ)に関する経験則 2/2 29

時系列のメディアの広告費(例)

メ
デ
ィ
ア
の

広
告

費

時間(週次)

OOH(オレンジ)と新聞広告(緑)はメディア投資額の全体に
占める割合が小さく、MMMでは効果を検出できない可能性あり

TV
データ量の観点からもうひとつ考慮すべきは、メディアへ
の投資傾向である。

メディアへの投資時期 : 広告投資については、クリスマス
など特定の季節に偏るメディアもある。そのようなメディア
の場合、サンプル数が事実上小さいため、 ROIを推定す
ることが容易でない可能性がある。

メディアへの合計投資額 : 合計の投資額もメディアデータ
量の指標である。MMMでは、投資額が非常に小さいメ
ディアの貢献度を検出することは難しい。投資額の小さ
いメディアのデータ統合が推奨される。 (p.38)

ターゲットオーディエンスの規模 : ターゲットオーディエン
スが限定されたメディアの広告については、
KPI(売上等)の増加も限定的であり、MMMでは検出でき
ない可能性がある。ターゲットが狭いメディアは統合して
「その他メディア」として扱う必要があるかもしれない。

OOH
新聞

YouTube
検索

例示的

データの
選択

データ
クレンジング

モデル構造の
作成

パラメータの推
定

モデルの検証 モデルの利用
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2.2. データクレンジング

マーケティングミックスモデリングの基本 30
CHAPTER

2
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MMMにおける欠損値の扱い 31

データ選択の後、データの
クレンジングを行う。

まず、回帰モデル(MMMも
回帰モデルの一種である )
において欠損値はエラー
の原因となるため、モデル
作成者は欠損値が存在す
るかどうかをチェックし、欠
損値の原因を特定する必
要がある。

一般的に、欠損値はモデ
リングを開始する前に補
完する必要がある。次の
ページにて、一般的な方
法を解説する。

欠損値の例
欠損値の存在理由

(典型的な理由)

……

統計分析を行うライブライリーは欠損値を持つデータに対してエラー
を返すため、欠損値は補完する必要がある

実質的に
ゼロ

データの粒
度不足

人的ミスま
たは

系統的な
エラー

キャンペーンやイベントがな
かったため、データが
存在しない

データの粒度が異なるため、
データが存在しない
(例:デジタルは日次データが
あるが、TVには週次データ
のみ存在する場合 )

システマティックまたは人的ミ
スによりデータが存在しない
(例：データ保持期間の満了、
システムクラッシュなど )

例示的

欠損値

データの選択
モデル構造の

作成
パラメータの

推定
モデルの検証 モデルの利用

データ
クレンジング
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一般的な欠損値の取扱方法 32

欠損値の
タイプ

実質的に
ゼロ

データの
粒度不足

人的ミスま
たは

系統的な
エラー

方向性

ゼロで
補完

補完方法
を検討

典型的な欠損値の
補完方法 *1

単
一

代
入
法

多重代入法
(multiple imputation)

*2

平均値代入

回
帰
モ
デ
ル
に
よ
る
補

完

回帰代入

確率的
回帰代入

説明

欠損値に、平均値(または中央
値)を代入 (例: 欠損値に前年同
時期の値を代入、または、前年
同時期の値を需要比率で調整、
等)

回帰モデルを作成(従属変数：欠
損値を含む変数、独立変数：そ
の他)し、予測値で欠損値で補完

上記に加えて、ランダムの誤
差を加えた値を欠損値に代
入

サンプルから複数のデータ
セットを生成し、確率的回帰
代入をそれぞれ実施。結果
を統合

*1: 高井啓二, 星野崇宏, 野間久史, 欠測データの統計科学(2016)を参照して作成。 *2: これらの方法が成功するかどうかは、欠損値補完の回帰モデルが真のモデルと同等か、あるいはその一部であるかに依存す
る。

強み

最も簡単

比較的簡単

独立変数の分散の
過小評価の回避

弱み

同じ値や値を単一の
回帰モデルで割り当
てることによる、独立
変数の分散の過小
評価

欠損値を持つ変数が
複数ある場合の欠損
値の補完順序への
依存性

上記に加えて、比較
的長い計算時間

確率的回帰代入か、多重代入法が現実的な選択肢

データの選択
モデル構造の
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データ
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MMMにおける外れ値の扱い 33

欠損値の補完後、外れ値
のチェックを行う。

外れ値を検出する方法
(例: Modified 
Stahel-Donoho)により、
外れ値を発見することが
可能である。

MMMにおいては、外れ値
は追加するべきデータを
考えるための検討材料に
なり得る。典型的な例とし
て、ビジネスに影響を与え
る可能性のある休日やイ
ベントの実施等がある。

時系列データにおける外れ値の例 モデル作成前に行うべき外れ値のチェック

正確性

予定された
イベントの

存在

データセットが手作業で作成されたものである
場合、データ入力の過程でエラーが発生する
可能性がある。その場合は修正する必要が
ある

突発的な
イベントの

存在

主な予定イベント(マー
ケティング・イベント、新
ブランド発表会、休日な
ど)をデータに含めるか
どうかの検討が必要

突発的な出来事(例：災
害、競合他社の値下げ
等)がインプットデータに
含まれるかどうかの検
討が必要

MMMの各変数の外れ値は、MMMの作成者や利
害関係者が事前に認識し、「モデルの検証」セク
ションでモデルの主観的なチェックをする際の材料
とする

予定された、ま
たは突発的な
出来事を説明
する変数がイン
プットデータに
含まれていな
い場合は、追
加する*

Illustrative

時間

売
上

データの選択
モデル構造の

作成
パラメータの

推定
モデルの検証 モデルの利用

データ
クレンジング

*: 変数の数の過多には注意する必要がある。
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データ形式の変換 34

欠損値、外れ値をチェック
した後、カテゴリー変数や
文字変数のデータ形式の
変更が必要になることが
ある。

MMMのメディア以外の変
数については、カテゴリ型
変数や文字型変数である
場合がある。これらは、
MMMで KPI への影響を
定量化するために、数値
変数またはバイナリ変数
変換(0か1の変数にする)
する必要がある。

カテゴリ型変数 → バイナリ変数(0か1の変数) 文字型変数 → バイナリ変数または数値型変数

カテゴリ型変数はバイナリ変数に変換する必要がある
文字型変数は、数値型及びバイナリ変数に変換する必要があ
る

…… ……

…… ……

マーケティング・イベント、休日、天候などのメディア以外の変
数は、カテゴリ型変数 (例:雨、晴、曇のようなカテゴリで表され
る変数)であることがある。それらは、バイナリ変数 (0か1の変
数、ダミー変数)に変換されるべきである。なお、カテゴリ型変
数が順序変数(例: ランキング順位等)である場合は、バイナリ
変数に変更すべきではない。

販促のデータは文字型変数 (テキスト形式)であることが多い。
当該データは、割引額、アイテムカテゴリー、キャンペーンの形
態(金額割引、パーセント割引、1個買うと1個無料等)、頻度に
分けられるべきである。また、プロモーションデータは、プロ
モーションの種類、カテゴリーなどタイプ別に適切にモデル化さ
れるべきである(後述)。

MMMで典型的なデータ形式の変換

データの選択
モデル構造の

作成
パラメータの

推定
モデルの検証 モデルの利用

データ
クレンジング
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多重共線性のメカニズムの概要 35

メ
デ
ィ
ア

A
イ
ン
プ
レ
ッ
シ
ョ

ン

メ
デ
ィ
ア

B
イ
ン
プ
レ
ッ
シ
ョ

ン

メ
デ
ィ
ア

C
イ
ン
プ
レ
ッ
シ
ョ

ン
売

上

メディアA
インプレッション

メディアB
インプレッション

メディアC
インプレッション

売上

メディアA、B、Cの週間インプレッションの間に強い相
関がある(例：相関係数＞0.9)

問題の整理

言い換えれば、A、B、Cのメディアの広告のインプレッ
ションは同時に増加、減少している

その結果、どのメディアが売上に貢献したかを特定す
ることはできない

メディアBの係数が負であることは、モデルの
数学的な不安定性を意味する

一般的に、週次／日次投資においてメディア間
に強い相関(例えば相関係数＞0.9)が
ある場合、モデルによるメディア貢献の推定は
正確ではない可能性がある

右図は、多重共線性のメカニズ
ムを説明するために、メディア変
数(メディアA、B、C)間の散布図
を示している。

メディアAとB、AとC、BとCの間
には、それぞれ強い相関 (例え
ば、相関係数 > 0.9)がある。言
い換えると、メディアA、B、Cのイ
ンプレッションは同時期に増加
し、同時期に減少する傾向にあ
る。メディアA、B、Cの売上への
寄与を分解するにあたり、これら
のメディアは同時に増減している
ため、回帰モデルは、媒体A、B、
Cの寄与を個別に検出すること
ができない。

当該事象を多重共線性という。
次のページでは、多重共線性を
検出する指標の1つを紹介する。

例示的

データの選択
モデル構造の
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データ
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多重共線性の紹介 36

簡易的な例*1,2:

時間(週次)

時間(週次)

売
上

イ
ン
プ
レ
ッ
シ
ョ
ン

回帰分析の結果

● メディアBの係数が
負の値となっている

● 言い換えると、メディアB
の広告費が増えるほど、
売上は減少する

これは正しいのか？

MMMのもう1つの潜在的な落とし穴
は、独立変数間の多重共線性であ
り、推定に誤差をもたらす要因の 1
つである。

右の例では、回帰モデルでは、独立
変数が3つのメディアの広告配信量
(インプレッション)、従属変数(KPI)
は売上である。

しかし、推定結果は混乱を招くもの
となっている。一般的にメディアへの
広告投資は売上にプラスの影響を
与えるが、メディアBの係数はマイナ
スである。このモデルは、メディアB
への投資が増えると売上が減ること
を示唆している。メディア投資に関
する我々の理解と矛盾している。こ
の背景には、多重共線性と呼ばれ
る事象が生じている。

例示的

*1: 当該モデルは多重共線性の例を説明するための例であり、実例でこのような単純なモデルを使用することはない。
*2: 当該データは政府統計の都道府県別産業労働者数と乗用車数のデータを用いて、仮のデータとして作ったものである。実際のメディアに関するデータではない。
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多重共線性の検知方法の例(VIF) 37

回帰分析の例：

変数間の重回帰分析 重相関係数

VIF 
(Variance 
Inflation 

Factor)の式

VIFの値

97.3

20.5

131.4

一般的に、VIFが10を超える変数は、「統合」、「削除」、
または「分割」*する必要がある
(次のページを参照)

多重共線性を検出するために、
VIF (Variance Inflation Factor)
を利用することができる。VIF 
は、1つの独立変数と他の独立
変数との間の重相関係数から
計算される。

一般にVIF = 10*は、重相関係
数の0.9または-0.9に相当する
閾値である。

多重共線性の取り扱い方は、
次のページに説明がある。いく
つかの手法(例: リッジ回帰等
の正則化(p.59))は、多重共線
性によるKPI(例：売上)の予測
におけるオーバーフィッティング
(サンプルデータにモデルが適
合しすぎて、予測精度が下がる
こと)の問題を回避できるが、
MMMのような個別の変数の因
果効果を推定する場合は、
データ構造の変更が通常必要
である。

*: O'Brien, Robert. (2007). A Caution Regarding Rules of Thumb for Variance Inflation Factors. Quality & Quantity. 41. 673-690. 10.1007/s11135-006-9018-6
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多重共線性の典型的な対応方法

方法

統合

削除

分割

概念図 強み

● 簡単
● 「削除」と比較する
とデータの損失が
軽微

弱み

メディアA
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

メディアB
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

メディアC
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

売上

A, B, Cの
合計

ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮ
ﾝ強

い
相
関

売上

メディアA
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

メディアB
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

メディアC
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

売上

強
い
相
関

メディアA
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

メディアB
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

メディアC
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

売上

強
い
相
関

メディアA
ｲﾝﾌﾟﾚｯｼｮﾝ

売上

メディアA
メディアB
メディアC

売上

メディアA
メディアB
メディアC

売上

:

Audience A

Audience B
弱

い
相

関

● 組み合わせが難し
い変数がある(例:
気温＋メディアイン
プレッション)

● データの粒度が荒く
なる

● 簡単

● データの損失
● 一部の変数の喪失
● 売上貢献の配分の
推定誤差が増加

● データの損失が
無い

● モデルの複雑さ
● セグメントレベルで
のデータ入手可能
性(例:視聴者セグメ
ントごとのテレビの
広告費)

「分割」が最良の選択肢ではあるが、
実現可能性はデータの有無による
状況により「介入」も可能 (p.127)

多重共線性の
ある変数を合計
する

多重共線性の
ある変数を取り
除く

セグメントごとに
モデルを分ける
(例：観客、地域
等)

説明

38
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データの正規化 39

次はデータの正規化であ
る。

データの正規化は、異な
るスケールを持つ複数の
変数を考慮するために必
要である。MMMでは大
半の変数が正の値をとる
ので(例:メディアのインプ
レッションは正の値 )、正
規化後のMMMで変数を
正の値に保つには、平均
値による正規化が有力
な選択肢である。

さらなるデータ変換 (対
数、アドストック等)につい
ては、次のセクションで
説明する。

データの選択
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データ
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正規化後

主な
利用場面

なぜ、データの正規化
が必要か？

● 尺度が異なる変数は比較できない
● 単位が大きい変数がモデルのパラ

メータの推定に悪影響を及ぼす可能
性がある

典型的な正規化の方法

Min-max 平均 標準化方法

週
次
の
検
索
広
告
の

イ
ン
プ
レ
ッ
シ
ョ
ン

Search

週
次
の

TV
の

G
R

P

TV

最小値=0, 最大値=1 平均= 1 平均 = 0, 標準偏差= 1

変数の変域が明確で
ある場合

MMM (売上やメディアの
投資は0以上の値をとる)

データの分布を正規分布に
近づけたい場合

SearchTV SearchTV SearchTV

平均 平均
Median

75 percentile 

25 percentile 

5 percentile 

95 percentile 
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MMMの基本的なモデル構造を中心に説明する。紹介しているモデル構造は単純化しており、実際の場面では適さない場合もある。
モデル構造の議論については CHAPTER3を参照。

2.3. モデル構造の作成

マーケティングミックスモデリングの基本 40
CHAPTER

2
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MMMの構造 41

(B) アドストック変換

(A) 応答曲線変換

全てのメディアについて右記の変換
を行い、合計する

(C) トレンド (C) 季節性

切片
(バイアス)

その他の変数*2 ランダム
ノイズ

このセクションでは、
基本的なMMMの主な要
素を説明する。

MMMは回帰分析の一種
であるが、特有の要素が
ある。モデルは、A) 応答曲
線変換、B) アドストック変
換、C) トレンドと季節性、
その他の変数から構成さ
れる。

多層モデルのような複雑な
構造については
CHAPTER 3で説明する。
このセクションでは、線形
回帰モデルと比較した
MMMモデルのユニークな
要素に焦点を当てる。

MMMの加法モデルの例*1

*1: 当該モデルはMMMの基本的な機能を説明するためのモデルであり、実例ではより複雑なモデルを利用する必要があることがある。詳しくはCHAPTER 3を参照。
*2: 本ガイドブックでは詳述していないが、メディア以外の変数も適切にモデル化する必要がある。例えば、値引きに対する売上の反応は、値引き率、品目、タイミング等によって異なり、
その反応は線形ではないかもしれない。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
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モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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*1: 当該モデルはMMMの基本的な機能を説明するためのモデルであり、実例ではより複雑なモデルを利用する必要があることがある。詳しくはCHAPTER 3を参照。

加法モデルと乗法モデルの違い 42

加法モデル

乗法モデル

メディアの効果 他の変数の効果切片

切片 メディアの効果 他の変数の効果

乗法モデルは、売上と各変数の対数部分 (log)を除いて、加
法モデルと同様の構造である

加法モデルと乗法モデルの比較
(簡単のため、応答曲線とアドストックは無視した表記となっている *1)

⇆

MMMの各要素の説明の前に、
加法構造と乗法構造の違いにつ
いて説明する。

加法モデルは、各メディアと他の
変数の効果を分離する。一方、
乗法モデルは、乗法的な構造に
より、各メディアと他の変数の間
に依存性があることを前提とす
る。

乗法モデルは式の両辺の対数を
とることで加法モデルに変換でき
るが、モデル結果の解釈は異な
る。次の2ページにおいて、その
意味を説明する。

データの選択
モデル構造
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乗法モデルと加法モデルの解釈の違い 43

加法モデル

乗法モデル

例: テレビ予算と検索広告の予算をそれぞれ2倍にする
(100万(1M)インプレッションから200万(2M)

インプレッションに増加させた場合) *1,2

Before

After

売上の増分

売
上

貢
献

Before

After

売上の増分

売
上

貢
献

1M x 0.7 = 0.7M

2M x 0.7 = 1.4M

1.4M - 0.7M = 0.7M

1M x 0.8 = 0.8M

2M x 0.8 = 1.6M

1.6M - 0.8M = 0.8M

(他の要因) * (1M^0.7) * (1M^0.8)

(他の要因) * (2M^0.7) * (2M^0.8)

(他の要因) * (2M^0.7) * (2M^0.8) 
- (他の要因) * (1M^0.7) * (1M^0.8)

加法モデルでは、各メ
ディアの売上貢献が識
別可能である。

乗法モデルでは、各メ
ディアの貢献は他の要
因に依存する(相乗効果
(シナジー))。

右の例は、加算モデルと
乗算モデルの解釈の違い
を示している。

例えば、広告インプレッショ
ンが100万回から200万回
に増加した場合、加法モデ
ルでは媒体ごとに売上の
増分が計算できる。

一方、乗法モデルでは各
媒体の効果推定は不可分
である。メディア間の依存
関係により、各メディアによ
る売上の増分は他のメディ
アに依存することになる。
複数のメディアの相乗効果
(シナジー)がある場合には
有効だが、解釈の容易さ
には課題がある。

*1: 当該モデルはMMMの基本的な機能を説明するためのモデルであり、実例ではより複雑なモデルを利用する必要があることがある。詳しくはCHAPTER 3を参照。*2: デジタル広告では例えばインプレッションを倍
にした時に、CPMが増加し予算が2倍以上となることがある。本来は予算に応じたCPMの変化も考慮したモデルを作成すべきであるが、サンプル数やパラメータの数の兼ね合いから通常はCPMを一定と仮定する。
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データ

クレンジング
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*乗法モデルの場合、メディアの売上増分は他のメディアや要因に依存する。各メディアのレスポンス曲線には売上の逓減効果が適用される。

(A) 応答曲線変換の紹介 44

加法
モデル*

広告のインプレッション

売
上
増

分
*

広告のインプレッション

売
上
増

分
* メディアのユーザーに

対するリーチと
広告の接触回数

(フリクエンシー)は
減少するため、

メディアの広告投資の
効果は逓減するはず

応答曲線変換後線形モデル

調
整

を
加

え
る

応答曲線変換は、MMMにお
いてメディア投資の飽和を表
現するための重要な要素の
一つである。

通常の線形回帰モデルは、
メディアへの広告投資の増
加によって無限の売上成長
が可能であると仮定してい
る。しかし、現実にはメディア
上のユーザー数、インプレッ
ション数、広告の掲載頻度に
限界があるため、広告投資
の潜在的な効果は限定的で
ある。このような状況を表現
するためには、応答曲線変
換が必要となる。

メディアへの広告投資
が増えれば、売上も
無制限に増える

(これは誤り)

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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典型的な応答曲線 45

例: 

凹曲線 S字曲線

広告のインプレッション

売
上

増
分

(デジタル)広告は商品を
買いたい人に露出する傾向があ
るため、初期のインプレッションに

対して売上増加は大きい

広告の効果は、リーチと
広告の接触頻度(フリク
エンシー)が飽和するた
め、後期のインプレッ
ションは効果が逓減す

る

広告のインプレッション

売
上
増
分

初期の広告では
商品・サービス
の認知度が低い
ため、売上増加

が緩やか

一定の認知度が市場で得
られると、広告投資に
対する効果は大きくなる

広告の効果は、リーチと
広告の接触頻度(フリク
エンシー)が飽和するた
め、後期のインプレッ
ションは効果が逓減す

る

例: 

ヒル関数
(hill 

function)係数

典型的な応答曲線の形状
は、凹曲線またはS字曲線で
ある。

凹曲線の場合、メディア投資
の飽和を表すために指数関
数が使われる。

S字曲線の場合は、ヒル関
数(hill function)が使われ、
広告投資の初期段階におけ
る緩やかな上昇を示す。

次のページでは、ヒル関数
がさまざまな形状をモデル化
するための柔軟な特徴を
持っていることを示す。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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*: 実用的には、モデル作成者は極端に急な応答曲線を避けるために、パラメータK, Sに制約を導入することがある。これはSが大きすぎると応答曲線が急激となり、最適化(p.80)のアルゴリズムがうまく動作しないこと
があるからである。

ヒル関数(hill function)の特徴 46

勾配Sが大きいと、ヒル関数の増加も急激となる
半飽和度Kが大きいと、ヒル関数が緩慢に上限に近
づく

広告のインプレッション

ヒ
ル
関

数
の
値

(注
：
係

数
βは

除
い
て
い
る

)

半飽和度K 勾配S
典型的なヒル関数には２つのパ
ラメータがある。

半飽和度(half saturation) K: 
応答曲線が上限(下記「収束」を
参照)の半分に至る広告インプ
レッション数を表す

勾配(Slope) S: 応答曲線の増加
の急激さを表す

上記の２つのパラメータにより、ヒ
ル関数の下記の２つの特徴が理
解できる。

1に収束: 広告のインプレッション
(x)を無限大にする(x→∞)にする
と、ヒル関数は
上限1に収束する

半飽和: 広告インプレッション数
が半飽和度Kに等しいとき、ヒル
関数は1/2に等しくなる

広告の
インプレッショ

ン

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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応答曲線に基づく主要な指標の定義 47

投資が
過小

売上効果が逓減
(ROIが減少)最適

M
ar

gi
na

l R
O

I

R
O

I

売上の応答曲線
限界ROI

(Marginal ROI)の応答曲線
ROIの応答曲線

限界ROI (Marginal ROI)

応答曲線の接線の傾き

"メディアへのさらなる広告
投資による売上増加のスピード  

"と考えることができる。

ROI (ROAS)

原点と応答曲線上の点を
結んだ直線の傾き

売上の増分
メディアへの広告投資額

限界ROI
最大

ROI
最大

売
上
増
分

 (正
規
化
後

)

応答曲線に基づいて、指標を定
義することができる。横軸はメ
ディアへの広告投資額 (広告イン
プレッションに平均CPMをかけて
算出)、縦軸はメディア投資によ
る売上増分であるため、2つの
ROI(Return On Investment)指
標が定義される。なお、当該ROI
は広告投資であることを強調す
るため、ROAS(Return On 
Advertising Spend)とも呼ばれ
る。

限界ROI (Marginal ROI)：「次の
1円の広告投資に対する売上増
分」を意味する。数学的には、応
答曲線の接線の傾きに対応す
る。

ROI(ROAS)：メディアへの広告
投資に対する売上増分の比率。
数学的には、原点と応答曲線上
の点を結んだ直線の傾きに対応
する。

広告の投資額*1 広告の投資額*1 広告の投資額*1

広告投資金額がROIが最大
となる額を超えるとROIは減
少するが、成長企業の場合
はROIを度外視するケース
もある

*1：ROIを計算するために、応答曲線を推定した後、インプレッションあたりの平均コスト(CPM)を使用して、広告のインプレッションから広告の投資額に横軸の単位を変更する必要がある。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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(B) アドストックの紹介 48

MMMは、各メディアのインプレッション
には減衰効果があると仮定している

アドストックとは、蓄積された効果のこ
とである。MMMでは、メディアのインプ
レッションそのものではなく、アドストッ
クをインプット変数として使用する

MMMのもう一つの重要な要素
は、アドストックである。アドストッ
クとは、メディアへの広告投資に
おける減衰効果を表す変数変換
である。

例えば、YouTubeの広告が今日
ユーザーに配信された場合、広
告のフォーマットやクリエイティブ
によっては、その効果は数日〜
数週間続くかもしれない。一般的
に動画フォーマットの広告は、静
止画像(減衰率が高い)に比べて
効果が長い可能性がある。

上記の仮定に基づき、メディアの
変数(広告のインプレッション )に
対してアドストック変換を行う。

各週のメディアのインプレッションに対
する減衰効果

(緑＝各週のメディアのインプレッショ
ン、赤＝残存効果)

左記の効果を合計したもの
(アドストック)

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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典型的なアドストック変換 1/3 49

幾何的アドストック  (Geometric adstock)

例

グ
ラ
フ
の

例

減衰率(1-λ)
が大きい
場合

減衰率(1-λ)
が中程度の

場合

減衰率(1-λ)
が低い場合

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

各時点でのメ
ディア投資の影
響が大きい

残存効果の
影響が大きい

“ロングテール”

“ショートテール” 各時点のメディア
投資の影響が大きい

残存効果の影響の方
が大きい

メディアの
インプレッション

減衰
パラメータ

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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*: https://github.com/annalectnl/weibull-adstock. PDF: Probability Distribution Function 

典型的なアドストック変換 2/3 50

ワイブル分布アドストック  (Weibull PDF adstock)*

例*

グ
ラ
フ
の

例

減衰率
が大きい
場合

減衰率
が中程度の

場合

減衰率
が低い場合

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

各時点でのメ
ディア投資の影
響が大きい

残存効果の
影響が大きい

“ロングテール”で
“フラット”

“ショートテール” 各時点のメディア
投資の影響が大きい

残存効果の影響の方
が大きい

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

各時点でのメ
ディア投資の影
響が大きい

残存効果の
影響が大きい

“ショートテール”で
“フラット”

“ショートテール” 各時点のメディア
投資の影響が大きい

残存効果の影響の方
が大きい

減衰期間が長期である場合  (L=10) 減衰期間が短期である場合  (L=3)

L:減衰期間パラメータ, l: 広告出稿時点tと効果計測時点の時間差

x: 広告インプレッション

k: 減衰パラメータ

Lambda: 関数の形を調整
するパラメータ

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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*1: Google (2017), Bayesian Methods for Media Mix Modeling with Carryover and Shape Effects

典型的なアドストック変換 3/3 51

例*1

グ
ラ
フ
の

例

減衰率
が大きい
場合

減衰率
が中程度の

場合

減衰率
が低い場合

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

各時点でのメ
ディア投資の影
響が大きい

残存効果の
影響が大きい

各時点のメディア
投資の影響が大きい

残存効果の影響の方
が大きい

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

残存効果の
影響が大きい

長い山型の形 残存効果の影響の方
が大きい

x: メディアのインプレッションw: 減衰のウェイト

Alpha: 減衰パラメータ

Theta: 減衰の遅延パラメータ

キャリーオーバー効果 *1

L:減衰期間, l: 広告出稿時点tと効果計測時点の時間差

減衰効果の遅延がない場合  (theta = 0) 減衰効果の遅延がある場合  (theta = 2)*2

短い山型の形

残存効果の
影響が大きい

残存効果の影響の方
が大きい

*2: 広告主が将来の売上を目的としたキャンペーンを実施した場合、上記の
パターンが発生する可能性がある(例えば、クリスマスの売上を増加させるた
めに、12月上旬に広告を配信する)

“ロングテール”

“ショートテール”

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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変数変換の順序 52

応答曲線
変換の
後に

アドストック
変換

アドストック
変換
の後に

応答曲線
変換

まず、メディアへの広告投資 (インプレッション)をアドストックに変換する

次に、アドストックを応答曲線によって売上の増分効果に変換する

まず、メディアへの広告投資 (イ
ンプレッション)を応答曲線に
よって売上の増分効果に変換
する

次に、アドストックを
計算する

「各時期のメディアの広告投資が、全体の合計投資と比較して相対的に小さい場合 (広告投資が各時期に
分散している場合)、...アドストック変換の後に応答曲線変換を適用する方が望ましい」 *。

「メディアの広告投資が、ある特定の時期に集中している場合」 *

例と利用場面前ページまで応答曲線変換
とアドストック変換を紹介し
た。変換に関しては、順序の
選択肢が２つある。

1) 応答曲線変換の後にアド
ストック変換を行う方法と、2) 
アドストック変換の後に応答
曲線変換を行う方法である。

Yuxue*1ら は右のように選
択する際の経験則を示して
いる。

*: Google (2017), Bayesian Methods for Media Mix Modeling with Carryover and Shape Effects

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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(C) トレンドと季節性の概要 53

K
P 

(売
上

)
ト
レ
ン
ド

季
節
性

残
差

分解

トレンド: 

市場の需要の増減によって、
時間とともに売上が増減する
傾向。

定義

季節性*2: 

年間、月間、週間のサイクル
による売上の変化。周期的に
変化する

その他の要因による変化

トレンドと季節性は時系列モデ
ルにおける概念である。
ARIMAのような時系列モデル
では、従属変数はトレンド、季
節性、残差等に分解される。モ
デルの構成によっては複数の
サイクル(年単位の季節性、月
単位の季節性等)も考慮でき
る。

MMMでは、これらの要素も適
切に記述する必要がある。
次ページにて、主なオプション
を紹介する。

*1: このデータは、東京卸売市場におけるタマネギの入荷量を用いたサンプルデータである。実際の売上のデータではない。
*2: モデルの設計によっては休日による売上増加効果、異なるサイクルによる周期性(週次、月次、四半期毎のサイクル)も必要に応じて分解する。

例 *1

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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トレンドと季節性の表現方法 54

トレンド

季節性

トレンドと季節性の表現方法

マクロ経済要因(GDP成長
率、賃金率)や、業界団体な
どが発表する製品カテゴリー
の流通量など、市場全体の
需要に関連するデータを用い
て、全体の需要変動を数学
的に表現する。

観測可能なデータ
を利用する

夏休み、クリスマス、新年、新
学期など、急上昇 /急降下や
周期的な変化を捉えるため
の変数を用いて、売上の季
節変動を数学的に表現す
る。

潜在変数を関数を用いて表現する

季節性の複雑度(dが大
きい程、複雑な曲線を表

す)

スケールパラメータ
(値が大きい程大きい変動を
表現できる)

季節性を表現する周期
(年の周期性を週次のデータで
表現するなら s = 52 (週))

k: 成長率
m: オフセット
パラメータ

関数の例 関数の形の例

時間

売
上

(ト
レ
ン
ド

)

時間

売
上

(季
節
変
動

)

s s s

キャパシティ

２つのオプションがある。

観測変数を使用する :観測可能
なデータを利用して、トレンドと
季節性による売上の変動を表
現するモデルを作成することが
できる。マクロ経済データや業
界レベルのレポート (業界団体
が発表する商品カテゴリーの
流通)等の市場データを用い
て、市場の需要変動を数学的
に表現することが可能である。

観察されない変数の記述 :上記
のようなデータが入手できず、
トレンドと季節性を表現すること
が困難である場合、トレンドや
季節性について特定の関数を
仮定する。また、Bayesian 
Structural Time Series 
(BSTS)のような、より柔軟な構
造を使用することも可能であ
る。*1

*1: Google (2015), Inferring causal impact using Bayesian structural time-series models

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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MMMのモデルの基本構造についてのまとめ 55

本セクションでは、MMM 
の具体的な要素を紹介し
た。

モデル作成者は、データの
入手可能性やデータ量に
応じて、応答曲線・アドス
トック変換の順序、トレンド
・季節性の表現方法を検
討する必要がある。さらに
高度なモデルについては
次章で説明する。

なお、次ページ以降で、変
化系のモデル(地理的な単
位やブランド単位で作成す
るモデル)について紹介す
る。

*1: 当該モデルはMMMの基本的な機能を説明するためのモデルであり、実例ではより複雑なモデルを利用する必要があることがある。詳しくはCHAPTER 3を参照。
*2: 本ガイドブックでは詳述していないが、その他の変数も適切にモデル化する必要がある。例えば、値引きに対する売上の反応は、値引き率、品目、タイミング等によって異なり、その反応は線形ではないかもしれな
い。

(B) アドストック変換

(A) 応答曲線変換

全てのメディアについて右記の変換
を行い、合計する

(C) トレンド (C) 季節性

切片
(バイアス)

その他の変数*2 ランダム
ノイズ

MMMの加法モデルの例*1

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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*1: Google (2017), Geo-level Bayesian Hierarchical Media Mix Modeling、*2 本ガイドブックには詳細が記載されていないが、その他の変数も適切にモデル化する必要がある。例えば、値引きに対する収益の反
応は、値引きのパーセンテージ、アイテム、タイミングによって異なり、その反応は線形ではないかもしれない。*3: Designated Market Areaは米国内のエリア区分の例。

変化系モデル(地理的単位のモデル、geo level model) 56

地理的単位(都道府県、郵便番号など )レベルでMMMモデルを作成し、メディアへの広告投資、傾向、季節性、その他の変数について
地理的単位でパラメータを設定する *1。

地理的単位のモデル (geo level model)

利用検討
場面

想定
される
モデル

● データの入手可能期間が比較的短い (例：2年間の週次データのみ＝各変数について 104データポイント)
● 一方、地理的な内訳 (地域・都道府県・郵便番号単位等でのメディアへの広告投資、販促のデータなど )は入手可能

結果的に、応答曲線を推定するためのデータ量を増やすことができ (地理的単位数倍
に増加する)、推定の精度が高まる可能性がある。ただし、状況により地域ごとに異な
る応答曲線とアドストック曲線を持つ必要があるかもしれない。例えば、都市部と地方
では消費者行動が異なるため、応答曲線とアドストック曲線を地域別に推定する必要
があるかもしれない。

例示的*3
*2

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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変化系モデル(ブランドまたはターゲット顧客単位のモデル) 57

オーディエンスまたはブランド単位で MMMモデルを作成し、メディアへの広告投資、傾向、季節性、その他の変数についてブランド単
位またはターゲット顧客単位でパラメータを設定する *1。

ブランドまたはターゲット顧客単位のモデル (brand or audience level model)

利用検討
場面

想定
される
モデル

● メディアへの広告投資の効果や効率は、ブランドやターゲット顧客によって大きく異なる可能性がある
● 加えて、ブランドやターゲット顧客レベルの広告投資のデータ、販促等のデータが利用できる

また、地理的単位のモデルと組み合わせることも可能である。

*1: Google (2017), Geo-level Bayesian Hierarchical Media Mix Modeling
*2 本ガイドブックには詳細が記載されていないが、その他の変数も適切にモデル化する必要がある。例えば、値引きに対する収益の反応は、値引きのパーセンテージ、アイテム、タイミングによって異なり、その反応
は線形ではないかもしれない。

*2

*2

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータの
推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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2.4. パラメータの推定

マーケティングミックスモデリングの基本 58
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*1: 正則化であっても、ブートストラップサンプリング等の信頼区間を追加する方法があるが、計算量が多くなる可能性がある。

パラメータの推定法の概要 59

MMMのパラメータ推定では、通常
3つのオプションのうちの1つが使
用される。

最小二乗法: 通常の線形回帰分
析と同様に、データと予測値の誤
差が最小となるようなパラメータを
推定する。

正則化(regularisation): KPI(売
上)の予測精度を高めるため、ペ
ナルティ項を活用する。このオプ
ションは各メディアの貢献の推定
より、KPIの予測精度をより重視し
た方法である。

ベイズ推定: このオプションは各メ
ディアによる売上増分の推定に関
する洞察を得ることを重視し、パラ
メータの信頼区間や事後分布のよ
うな詳細情報も推定できる。当ガ
イドブックでは、このような理由か
ら当該方法をメインとして解説をす
る。

最小二乗法
(Ordinary Least Squares) ベイズ推定

係数の大きさに
ペナルティを
与える

Interval

データとモデルの間の「距離L 」を最小化すること
で、パラメータを推定する。データへのオーバー
フィッティングを避ける(KPIの予測精度を高める)
ため、クロスバリデーション(交差検証法)を用いて
ペナルティパラメータλを最適化する。リッジ回帰、
ラッソ回帰等が利用される。一般的に、結果はパ
ラメータの点推定のみを含み、区間の情報はない
*1。

MCMC等、ベイズの定理を用いたサンプリングに
よってパラメータを推定する。サンプリングには事
前分布の仮定が必要である。結果は、パラメータ
の事後分布と信用区間推定を含む。この方法は、
各メディアや変数について、仮定(事前分布)と結
果(事後分布)を比較できる意味で、各メディアの詳
細の分析ができる柔軟性がある。

データとモデルの間の「距離L」を最小化すること
によってパラメータを推定する。モデルの残差分
布を正規分布と仮定することで、パラメータの点推
定に加えて、パラメータの信頼区間を計算すること
ができる。

正則化
(Regularisation)

MMMでパラメータを推定する主なオプション(網羅的ではない)

売
上

増
分

売
上

増
分

売
上

増
分

メディアのインプレッション メディアのインプレッション メディアのインプレッション

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

ベイズ推定の概要 1/3 60

MMMにおけるデータとパラメータの表記

データ: パラメータ: 
簡略化するために次のように表記する。 (赤・青の色の対応に注意 )

その上で、データとパラメータを未知の確率分布からのサンプルとみな
す。イメージとしては、次の通り。

ベイズの定理*2

⇆

事前分布：
観測データxとは無関係に設定さ
れるパラメータの確率分布

エビデンス:
パラメータwとは無関係な
観測データxの確率分布

事後分布:
観測データxが与えられた場合の
パラメータwの確率分布

尤度：
パラメータwが与えられたときの観
測データxの確率分布

求めたい
パラメータの情報

MMMの加法モデルの例*1:

インプット
データの
多変量分布
(未知)

インプット
データ

パラメータ

パラメータの
多変量分布
(未知)

サンプル
抽出

事前分布を仮定して、ベイズの定理を用いるこ
とで、MMMのパラメータ情報を推定することが
できる。メカニズムについては次のページで紹
介する。

ベイズ推定では、MMMの
パラメータを推定するため
にベイズの定理が利用さ
れる。

ベイズの定理は、尤度、事
前分布、証拠、事後分布
からなり、この定理を利用
することで、データから各
パラメータの事後分布を推
定することができる。

次ページ以降、ベイズの定
理を用いた事後分布の推
定の方法を紹介する。

*1: 当該モデルはMMMの基本的な機能を説明するためのモデルであり、実例ではより複雑なモデルを利用する必要があることがある。詳しくはCHAPTER 3を参照。
*2: https://towardsdatascience.com/bayesian-inference-problem-mcmc-and-variational-inference-25a8aa9bce29 

サンプル
抽出

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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事前分布を
仮定する

ベイズ推定の概要 2/3 61

パラメータ推定のためのベイズの定理の使い方の概要 事前分布の設定の例 *2

エビデンスは無視をする :
1. パラメータに依存しない値

なので、知る必要がない
2. 一般に計算は困難 *1

尤度を事前分布をモデルと
データから計算する

目的変数の予測値と実績値の差の分布
(データとモデルから計算可能)

MMMの加法モデルの例 :

ベイズの定理(およびMMMにおけるパラメータ推定への使用方法 )*3:

事後分布
(知りたい
情報)

MMMでパラメータを推定するた
めにベイズの定理を使うには、定
理の各部分の使い方を理解する
必要がある。

エビデンスを無視する：ベイズの
定理の分母は、パラメータwに依
存しないので無視できる。また、エ
ビデンスは一般的に計算が困難
であるため、無視することが望ま
しい。

観測データから尤度を計算する：
観測データと事前分布を仮定する
ことで、計算することができる。

次ページにて当該方法を用いた
推定の方法(MCMC)を紹介する。

*1: https://towardsdatascience.com/bayesian-inference-problem-mcmc-and-variational-inference-25a8aa9bce29 
*2: 類似ビジネスにおける過去のモデル結果などの事前知識に基づいて事前分布を変更することが可能。パラメータの設定の例についてはLightweightMMMを参照。
*3: 正確にはデータ(太字x)は独立変数xと従属変数yに分けられ、xが与えられた元でyと回帰モデルの誤差が正規分布に従うと仮定しているため、p(w|x,y) = p(y|x,w)*p(w)/p(y|x)となる。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング

パラメータ
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マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC)を用
いたパラメータの推定手順は以下の通
り：

Step1 パラメータのサンプリング：事前
分布から、初期サンプルを抽出。
Step2 尤度の計算： 前ページで説明し
たように、尤度を計算する。
Step3 パラメータの「調整」：  尤度計算
に基づいて、パラメータ値を調整する。
パラメータの「調整」には、メトロポリス・
ヘイスティングス・アルゴリズムのような
特定のアルゴリズムが利用される。
Step4 以後、Step2, 3を繰り返す。

上記のプロセスは「MCMCステップ」と呼
ばれる。MCMCステップの反復(例えば
5000回)の後、モデラーはステップの履
歴に基づいてパラメータの分布を推定す
ることができる。MCMCステップのデー
タを「チェーン」(chain)と呼ぶ。モデル作
成者は一般に分布の安定性をチェック
するために複数のチェーンを実行するこ
とになる。

ベイズ推定の概要 3/3 62

MCMC (Markov Chain Monte Carlo、マルコフ連鎖モンテカルロ)の概要

データ

パラメータ

Step1: 
パラメータのサ
ンプリング

Step3: パラメータの
「調整」*1

固定値 変動値

Step2: 尤度の計算 or
増加 減少

パラメータの事後分布
の近似を導出

事前分布の例

尤度の増加・減少に基づいて
パラメータの値を調整する

MCMCステップ

パ
ラ
メ
ー
タ
の

値

パ
ラ
メ
ー
タ
の

値

頻度

*1: Metropolis-Hastings algorithm, Gibbs sampling (Metropolis-Hasting algorithmの特別なケース)など、「調整」にはいくつかの方法がある。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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2.5. モデルの検証
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応答曲線

アドストック

モデルの検証における9つのチェックポイント 64

MCMCの収束 予測精度 事前分布と事後分布

ROIの推定結果
広告投資額と

貢献度合いのシェア
時系列での貢献度合い

パラメータ推定の後、モデル
を検証する必要がある。

このセクションでは、典型的
な検証ポイント(「9つのチェッ
クポイント」)について説明す
る。

これらの 「9つのチェックポイ
ント 」は、客観的な指標評価
と主観的な評価の両方で構
成されている。予測精度と
いった客観的な指標だけで
はなく、応答曲線やアドス
トックの形状といった主観的
な指標で評価することも重要
である。これは、MMMが応
答曲線やアドストックの仮定
に基づくモデルだからであ
る。

モデルの検証ポイント(9つのチェックポイント)*1

複数のモデルを上記の観点で比較し、最善のモデルを選択する

*1: これらのビジュアライゼーション(2-8)にはLightweight MMMを用いている。

1 2 3 4

5 6 7 8

9

データの選択
モデル構造の

作成
パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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MCMCの収束チェック 1/2 65

パ
ラ
メ
ー
タ
の
値

MCMCステップ

MCMCステップ

MCMCステップ

パ
ラ
メ
ー
タ
の

値

MCMCのステップ数

パ
ラ
メ
ー
タ
の
値

MCMCの収束

MCMCによるパラメータ推定で起こりうる問題
(単鎖(single chain)の例) MCMCをチェックするための指標の例

複数の連鎖(Chain)の結果から、Rhat(Gelman & 
Rubinの統計量)を計算する。

    = Chainの数
    = 各ChainでのMCMCステップの数
       (バーンイン(burn-in)期間を除く(次ページ参照 ))
    = i番目のChainにおけるj番目のサンプル値

各チェーンの分散の平均

各チェーンの
平均の分散

Rhat > 1.1.の場合、MCMCが収束しているとは
言えない。

MCMCによるパラメータ推
定では、モデル作成者はパ
ラメータが適切に推定され
ているかどうかをチェックす
る。

主な指標の1つはRhatで、
これはChain(MCMCステッ
プの1セット)の平均の分散
と、各Chain内の分散の平
均の比率に関する指標であ
る。

一般的にRhat < 1.1がパラ
メータの収束とみなされる
が、閾値については複数の
提案がある(1.01, 1.05な
ど)。また、MCMCステップ
の安定性を可視化して確認
する必要がある。

良くない例
最初の部分
(t=0-1500)が
他と大幅に
異なる

良くない例
パラメータの値
が以前のステッ
プの値に依存す
る傾向あり

良い例
各ステップはラ
ンダムでパラ
メータの値に一
貫性がある

A

MCMCのステップ数

MCMCのステップ数

B

C

1 データの選択
モデル構造の

作成
パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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パ
ラ
メ
ー
タ
の

値

MCMCのステップ数

MCMCの収束チェック 2/2 66

パ
ラ
メ
ー
タ
の
値

MCMCのステップ数

MCMCによるパラメータ推定で起こりうる問題
(複鎖(multiple chains)の例) 対処法の例

バーン
イン期間
のステップ
を無視す

る

MCMCの
ステップ数
を増やす

異なる
データソー
スを特定
する

バーンイン」期間(前ペー
ジのt=0～t=1500など)を
破棄し、Rhat値が減少す
るようにする。

サンプル数(MCMCステッ
プ数)を増やして、チェーン
間の不安定性を軽減す
る。

チェーンの "ジャンプ "の
根本原因を調査する。例
えば、地域別でパラメータ
値の推定傾向が異なるこ
とがあり、モデルを地域別
で分ける等の対応が必要
かもしれない。

問題例 対処の例

良くない例。チェーンによっては、初期値によって他のチェーン
よりもパラメータ値が高くまたは低くなる。

MCMCの収束

MCMCでエラーを発見した
場合、考慮すべきオプション
がある。

バーンイン期間の破棄：初
期サンプル値への依存を減
らすために、初期のサンプ
ル(例えば、MCMCチェーン
の最初の1,500ステップ)を
破棄する。

MCMCステップを増やす: 
チェーンを長くする。

データ中の異なる振る舞い
を識別する: "E "のケース
のように、MCMCチェーン
間で「ジャンプ」がある場
合、１つの変数に傾向が異
なるデータソースが混在し
ていることもある(例：地域
別でパラメータ値の推定傾
向が異なる等)。

良くない例。チェーンによっては途中に「ジャンプ」がある

B D

1

D

E

A

B D

E

データの選択
モデル構造の

作成
パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ
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K
P

I(売
上

)

時間

予測精度のチェック 67

アウト
プットの

例

例におけ
る検証結

果

チェック
方法

K
P

I(売
上

)

時間

予測精度

次に、KPIに対するモデルの予測精度を
計測する。

サンプルデータ(モデルのパラメータ推定
に使用したデータ)によるKPIの予測精度: 
過去のデータでモデルがKPIを正確に予
測しているかどうかを理解するために、モ
デルの予測値と真値の差を計算する。
新しいデータ(サンプル外データ)による
KPIの予測精度: 新しいデータで同じこと
を行い、モデルが将来の予測にも適用で
きるかどうかを検証する。

サンプルデータとサンプル外データの量
のバランスとしては、7:3または8:2とする
ことが多い。しかし、経験則よりもビジネス
のニュアンスが重要である。例えば、 2年
間の週次データを使用してモデルを作成
し、四半期データを使用してモデルをテス
トすることは、ビジネスモデルが四半期間
で同様のライフサイクルを持つ場合に有
効である。予測精度を検証する主要指標
を次のページで紹介する。

サンプルデータ サンプル外のデータ

真の KPI 値と予測 KPI 値のギャップをチェック
し、追加で含めるべき変数がないかを検討す
る。

イベントや祝日によるものと思われる大きな予
実誤差(赤点線部)が発生している。インプット
データにイベントや祝日の変数を追加すること
が必要。*1

新しいデータ(サンプル外データ)にモデルを適用
し、予測値と実際値の差をチェックする。

予測モデルは未来の売上を一定程度予測するこ
とができているが、突発的な売上の上昇・減少は
捕捉ができていない。

KPIの予測精度のチェック

*1: 新たな変数を追加する代わりに、潜在変数(例えば、BSTS(ベイズ構造時系列))によって柔軟性のある季節性・トレンドを表現することも選択肢の１つ。
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予測精度のチェックのための指標 (サンプルデータ、サンプル外のデータの両方の検証に対して利用する) 68

決定係数(R-squared) 平均絶対パーセント誤差 (MAPE) ダービンワトソン比 (Durbin-Watson)

概要

例

定義

● モデルによるKPIの予測値と真値の当てはまりの良さ (R-squared)と誤差(MAPE)を表
す指標

● 低いR-squared(例:R-squared < 0.85)と高いMAPE(例:MAPE>10)は、モデルに含ま
れていない他の変数の存在を示唆する

● モデルによるKPIの予測値と真値の誤
差に関して自己相関 (KPIの値が前の
時刻のKPIと相関すること)を検出する
ための指標

● 例えば、DW > 2.5 or DW < 1.5 であ
る場合、モデルに含まれていない他の
変数の存在を示唆する

モデルのKPI予測値と真値の誤差の二乗和

上記誤差の時間経過による変動値の二乗和モデルのKPI予測値と真値の絶対値誤差の平均値

パーセンテージ表示にするための100

KPIの真値とKPIの平均の差の二乗和

モデルのKPI予測値とKPIの平均値の差の二乗和

R-squared = 0.588, MAPE = 29.1%

緑：KPIの予測値
灰色：KPIの真値

自己相関が高いグラフの例 *1

予
測
値
と
真
値
の
差

時間

高い自己相関は、
モデルに含まれて
いない他の重要な
変数の存在を示唆
する

予測精度2 データの選択
モデル構造の

作成
パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ
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事前分布と事後分布の比較 69

事前分布と事後分布

アウト
プットの

例

例におけ
る検証結

果

チェック
方法

事前(prior)分布がBeta(2,1)の場合 事前(prior)分布がBeta(1,1)の場合

下記を確認する。
● 事前分布(prior distribution)を変えると、事後分布 (posterior distribution)が異なるか
● 事前分布により、パラメータの事後分布の平均 *1がどの程度異なるか
パラメータの推定値・分布に差異がある場合、事前分布を選択する根拠を証拠 (過去の経験、業界標
準など)に基づいて検証する。

上記の例では、事前分布 (Beta(2,1) または Beta(1,1))によって、パラメータ "lag_weight, channel 1 
"の事後分布に違いがある一方、事後分布の平均値は事前分布によらずほぼ一致している。ただし、
事前分布Beta(1,1)の場合に、0.7～1.0の確率密度が高い理由を調べる必要がある。

例

:
:

:
:

事後分布
の平均

0.43

事後分布
の平均

0.58

事後分布
の平均

0.58

事後分布
の平均

0.43

*1: 各メディアのKPIへの貢献とROAS(ROI)を計算するために、パラメータの平均値が使用される場合。中央値を用いる場合は中央値について調べる。

モデルの作成者は、複数の事前分布を用
いて事後分布をチェックする必要がある。

事前分布(prior distribution)による事後
分布(posterior distribution)の違い： 事
前分布を変えることで、事後分布が変わる
可能性がある。KPI(売上)に対して、データ
に一貫した傾向があれば、事後分布は前
提を変えても大きく変わらない。事前分布
により事後分布が変わる場合、過去の経
験や業界標準に基づいて、特定の事前分
布を選択する根拠を検証する必要がある。
モデルのパラメータについての仮定 (事前
分布)と推定結果(事後分布)の関係を理解
できることはベイズ推定の利点の１つであ
る。

事後分布(posterior distribution)の平均
値の違い*1：事後分布の平均値は各メディ
アのKPIへの貢献やROI(ROAS)の計算に
使われるため、平均値の一貫性もチェック
する必要がある。

3 データの選択
モデル構造の
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モデルの検証 モデルの利用
データ
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70

メディアの広告投資*1

売
上

の
増

分

応答曲線のチェック方法の例(主観的チェック)

応答曲線のチェック

応答曲線の
形状

応答曲線の
勾配

各メディアの応答曲線の形
状は、過去の経験に即して
妥当と言えるか？

左の例では、TVの応答曲
線は凹曲線になっている
が、S字曲線の方が正しい
かもしれない。

曲線の勾配は、過去の経
験に即して妥当と言える
か？

左の例では、TVとOOHの
応答曲線の勾配が急すぎ
る可能性がある(デジタルよ
りも急である)。

チェックすること(例)

もし過去の経験
に照らし合わせ
て応答曲線の形
状、勾配が不自
然である場合
は、モデルの作
成者は応答曲
線を調整する必
要がある。

例としては、パラ
メータ推定時に
一部のメディア
のパラメータに
制約条件を加え
る等の対応であ
る。

応答曲線の例*1

応答曲線

TV

OOH

Print

YouTube

Search

MMMには、応答曲線やアド
ストックなどの仮定が存在
するため、モデル作成者は
定性的な(主観的な)チェック
も行う必要がある。

第一は、応答曲線の形状と
勾配の比較である。

各メディアの応答曲線の形
状・勾配が過去の経験に即
して妥当かどうかを検証す
る必要がある。一般的に
は、マスメディアにはS字型
曲線、デジタルメディアには
凹曲線が適している。また、
これらの観点について
MMMの利用者となるマー
ケティングチームとの議論
を行うことも必要である。

*1: ROIを計算するために、応答曲線を推定した後、インプレッションあたりの平均コスト(CPM)を使用して、広告のインプレッションから広告の投資額に単位を変更する必要がある。
*2: 必要であれば、メディアの広告投資以外の要素(販促など)も同様の分析を行うことが可能。

例示的
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アドストックのチェック 71

アドストック

各期間における
広告投資と
アドストック

アドストック

“ショートテール”

各時点のメディア
投資の影響が大きい

残存効果の影響の方が
大きい

例

幾何的アドストック (Geometric adstock)を仮定

減衰
パラメータ

アウトプット
の例

チェック
方法

パラメータの推定結果の例

推定されるアドストックの減少は、経験や業界のベンチマークと比較して理にかなっているか？

上記のケースでは、テレビはデジタルメディアよりも減衰が早い。フォーマットを考慮すると (テレビCM対ニュース
フィード、検索のテキスト広告 )、ニュースフィードやテキスト広告よりも動画広告の方が長い期間認知を促進すると
予想されるため、このような推定となった根拠を明らかにする必要がある。

TV (0.32)

OOH (0.59)

新聞 (0.67)

YouTube (0.70)

検索(0.71)

推定結果の
類似性

推定されたパラメータからアドストックを
経験に基づいてチェックする

TV
OOH
新聞
YouTube
検索

第二に、アドストック減衰も
主観的なチェックが必要で
ある。

モデル作成者は、各メディ
アの広告フォーマットの違
いを考慮し、モデルがこれ
らの違いを適切に表現して
いるかをチェックする必要が
ある。

一般的に、動画広告のよう
なリッチメディアフォーマット
は比較的減衰率が低く (減
衰が遅く)、静的フォーマット
は比較的減衰率が高い (減
衰が速い)と言われている。
メディア間のアドストックの
パラメータを比較すること
で、モデルが適切に減衰を
記述しているかどうかを
チェックする必要がある。

例示的

“ロングテール”

5 データの選択
モデル構造の
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パラメータ
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=

*1: Google (2017), Bayesian Methods for Media Mix Modeling with Carryover and Shape Effects
*2:メディアのインプレッションをモデルの変数に用いている場合は、平均インプレッション単価(CPM等)をインプレッションに乗じて単位を金額に修正する必要がある。

MMMにおけるROI(ROAS)の計算方法 1/2 72

MMMにおける推定ROI(ROAS)の定義*1

　モデルによるKPI(売上)の予測値
　(過去の広告投資をモデルに代入して算出)

　モデルによる売上の予測値(過去の広告投資を0
　　　　  としてモデルに代入して算出)

メディアへの広告投資

凡例

モデルによるKPI(売上)の予測値
(過去の広告投資をモデルに代入して算出)*2

モデルによる売上の予測値(過去の広告投資を0
としてモデルに代入して算出)*2

分子＝売上増分

分母＝期間中の広告費の合計*2

ROAS 
(Return on 
Ad Spend)

ROIの推定結果

レスポンスカーブの形状や
アドストックのをチェックした
後、モデル作成者はメディ
ア別のROAS(広告費用対
効果)を計算する。

ROASの分母は計測対象
期間の合計の広告費であ
る。分子は当該広告投資に
よるKPIの増加(例:売上の
増分)を意味する。分子は実
際の広告費を使った場合の
モデルによるKPIの予測値
と、当該広告費がゼロであ
ると仮定した場合のモデル
によるKPIの予測値の差に
より計算ができる。

例示的

K
P

I(売
上

)及
び
広

告
投

資

時間
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パラメータの
95パーセンタイル

から計算*1

MMMにおけるROI(ROAS)の計算方法 2/2 73

前述したMCMCによって、
モデルの各パラメータの事
後分布を得ることができ、
ROAS(ROI)の推定の区間
(ベイズ推定では「信用区
間」と呼ばれる)と平均値を
計算することができる。

次のページでは、それらを
主観的に評価する例を紹介
する。

MMMにおける推定ROI (ROAS)の計算

mean 95%5%
mean 95%5%

…….パラメータの事後分布

ROASの分布の主要統計量を推定するために、抽出したパラメータ値 (平
均値、5パーセンタイル、95パーセンタイルなど )をROASの計算式

に当てはめて計算する

ROAS (ROI)の推定結果

R
O

A
S

 (R
O

I)

パラメータの
5パーセンタイル
から計算*１

パラメータの
平均値から計算

全
て
の
パ
ラ
メ
ー
タ
の

事
後

分
布
が

M
C

M
C
に
よ
り

推
定

さ
れ
る

ROIの推定結果

TV OOH 新聞
You

Tube 検索

例示的

*1: より正確には、ROASの95パーセンタイルと5パーセンタイルを与えるパラメータの値から計算する。
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ROAS(ROI)の推定結果のチェック 74

推定ROI (ROAS)のチェックの例

ROAS (ROI)の推定結果
(縦線は5、95パーセンタイルによる信用区間 )

R
O

A
S

 (R
O

I)
平均

ROASの
チェック

信用区間
の

チェック
*1

平均ROASの推定値
は、経験や業界のノル
ム値と照らし合わせて
妥当かどうか？

また、モデルの仮定 (例:
事前分布)を変えても結
果は一貫しているか？

信用区間の幅の原因は
何か？(例:データの不
足、広告の実施の巧拙
によるパフォーマンスの
不安定性等)

チェックすること

モデルの作成者
はメディアの
キャンペーン単
位の実績を
チェックし、不安
定性を除去する
ためにターゲット
顧客毎のモデル
の分割や、広告
の配信面毎の
分割を検討す
る。

ROIの推定結果

TV 新聞

ROAS(ROI)計算後、モデ
ルの作成者は推定の平均
値と信用区間を比較する。

平均ROAS: 異常値(極端
に高いまたは低いROAS)
がある場合は原因を調査す
る必要がある。理由が特定
できない場合、複数のモデ
ルを作成し、結果の一貫性
を調べる必要がある。モデ
ルの仮定(事前分布等)によ
り結果が大きく変わる場合
は、モデルの仮定の根拠を
明確にする必要がある。

ROASの信用区間:信用区
間の幅が大きい場合、デー
タが不足している可能性が
ある(例:3年の計測期間に
対してメディアの広告期間
が数週間程度)。このような
状況では、確定的な判断は
避ける必要がある。 You

Tube 検索

例示的

OOH

*1: 正則化(Regularisation)を用いてパラメータを推定している場合は通常は信頼区間の情報は得られない。ブートストラップサンプリング等の信頼区間を追加する方法もあるが、計算量が多くなる場合がある。
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広告投資額と貢献度合いのシェアのチェック 75

アウトプットの例*1 チェックの例

売
上
増

分
ま
た
は
広

告
投
資

に
お
け
る

シ
ェ
ア

(%
)

広告投資のシェアと売上増分のシェアの差分を
各メディア毎に比較する

差分の
チェック

対応策

売上増分におけるシェアと広告投
資におけるシェアに
大きいギャップがある場合、
そのギャップの理由は何か？

例えば、左図のメディアのG、H、I
は広告投資の割に売上増分が大
きく、メディアA、B、D、Eはその逆
である。マーケティングチームは原
因の仮説を挙げられるだろうか？
*2

● 複数のMMMの結果を比較し、
推定の一貫性を確認する

and
● 一貫性のある推定結果と現場

の納得を総合して、選択するモ
デルを決定する

凡例

売上増分に
おける
シェア

広告投資に
おけるシェア

特にシェアの
ギャップが
大きい
メディア

広告投資額と貢献度合いのシェア

マーケティングチームがモ
デルの推定結果を妥当と判
断するためには、費用と効
果のシェアに関する主観的
なチェックが現実的には必
要である。

このチェックでは、広告費投
資額のシェアと、各メディア
によってもたらされるKPI(売
上等)の増分シェアを比較
する。

マーケティングチームによる
メディアの広告投資額の配
分は、投資による売上上昇
の期待値に影響されるた
め、投資額と売上増分の
シェアのギャップが大きい
場合は、その理由を明確に
する必要がある。

*1: プレゼンテーションの対象者によるが、信用区間を付して説明することが望ましい。*2: 仮説を挙げることにおいても、可能な限り客観的に事実を調査・検討することが望ましい。例えば、特定のメディアにおける競
合他社の大規模なキャンペーンは当該メディアのROASを低下させる可能性がある。競合のメディア別のキャンペーン動向は、物理的にデータが入手できないこともあり説明変数に含めることができないことから、定
性的に影響を考えざるを得ない場合もある。

M
ed

ia
 A

M
ed

ia
 B

M
ed

ia
 C

M
ed

ia
 D

M
ed

ia
 E

M
ed

ia
 F

M
ed

ia
 G

M
ed

ia
 H

M
ed

ia
 I

例示的
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時系列での貢献度合いの分析 76

Time

時系列での貢献度合い

アウトプットの例*1 チェックの例

定性的な
検証

対応策

メディアとベースライン(メディア以外の要
因)の寄与の傾向が、モデルによって正
しく捉えられているかをチェックする。

例えば 休日やイベントによる売上の増
加は、ベースラインの寄与に配分される
べきである。

MMM、アトリビューション、(準)リフト計
測(実験)における差異の主な理由を特
定する。

MMMのパラメータを可能な限り調整す
る(p.84「(準)リフト計測(実験)によるキャ
リブレーション」を参照)。

P.72の計算に基づき、各時
間単位(例えば週や日)にお
ける各メディアの貢献度が
MMMによって計算される。右
図は各メディアの貢献度、そ
れ以外の変数の貢献度を時
系列に積み上げ面積グラフ
で表したものである。

当該グラフを参照し、カレン
ダー(祝休日)やイベント、規
模の大きいキャンペーン期間
と比較することで、モデル作
成者はモデルが過去のデー
タを正しく記述できているか
確認することができる。

さらに、時系列の内訳を、アト
リビューションやリフト計測
(実験)等の他の計測方法と
比較することも、当該分析を
実施する理由である。

例示的

Time

Ba
se

lin
e 

an
d 

m
ed

ia
 a

ttr
ib

ut
io

n
on

 re
ve

nu
e

他の
計測結果
との比較

メディアの貢献度に関するMMMの推定
結果が、アトリビューションや(準)リフト計
測(実験)などの他の測定ソリューション
と整合性があるかチェックする。

アトリビューション
(デジタルメディアのみ )

比較

(準)リフト計測(実験)
の結果*

*: Google(2015), Inferring Causal Impact using Bayesian structural time-series models

時間

K
P

I(売
上

)

8 データの選択
モデル構造の

作成
パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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インプッ
トデータ

複数のモデルを比較して、ベストなモデルを選択する 77

MMM
エンジン

主観的なチェック

MCMCの収束

予測精度
(R^2, MAPE, DW)

応答曲線

アドストック

ROI (ROAS) の推定結果

広告投資額と貢献度合い
のシェア

経験則の例: Rhat < 1.1

経験則の例: R-squared > 
0.85, MAPE < 10%, 1.5 
< DW < 2.5

変数やモデル構造*など
を変更して、複数の
モデルを作成する。

合格

合格

不合格

シミュレーション
を実施

(次セクション)

モデルとデータの調整
(新しい変数の追加 /除外、モデルの
構造の変更*、サンプルデータの時

期の変更など)

客観的なチェック

不合格
ベストの
モデルを選
択

複数のモデルの比較

MMMは、応答曲線やアドス
トック等の構造の仮定を前提
としているため、モデルの妥
当性確認には、モデル作成者
とマーケティングチームの両
方がモデルの推定に確信を
持てるように、客観的なチェッ
クと文脈に沿った(ある程度主
観的な)チェックの両方が必要
である。そのために、モデル
作成者は、異なる変数、事前
分布、モデル構造で複数のモ
デルを作成し、最適なモデル
を選択する必要がある。

MMMの客観性についてはし
ばしば批判があるが、上記の
プロセスは、ビジネス上の意
思決定にMMMを活用するた
めの実践的な方法である。

事前分布と事後分布

時系列での貢献度合い

データの選択
モデル構造の

作成
パラメータ
の推定

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング

*: モデルの構造については、CHAPTER 3にて方向性を解説している。

9

1

2

5

6

3

4

7

8



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

2.6. モデルの利用

マーケティングミックスモデリングの基本 78
CHAPTER

2
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79

オペレーショ
ン層

戦術層

戦略層

MMMの構造*1

MMMのユースケースの例

MMMの利用法

国Aの
MMM

国Bの
MMM

国Cの
MMM

事業レベル
MMM

Brand 
Aの

MMM

Brand 
Bの

MMM

Brand 
Cの

MMM

…

…

● ビジネス計画と実績値の差
分を予測する

● 差分を調整するために、投
資予算・リソースを調整する

● 市場の優先順位を検討する
ために、国別、ブランド別、
ターゲット顧客別等のマー
ケティングの投資対効果を
チェックする

● カテゴリー毎の広告や販促
の予算を年、四半期、月、
週単位で調整する

MMMの
利用者の例

事業部長

マーケティン
グ部長

マーケティン
グの実行
チームのマ
ネージャー

モデル作成後、モデル作成者
とマーケティング・チームは、
モデルを活用することが可能
である。

右図は、3つの組織階層で
MMMを作成・利用する例を表
している。下位2層には、カテ
ゴリーレベルのMMM(例え
ば、ブランドA、B、C)を作成し
ている。上位層のMMMは下
位層のMMMの合計となって
いる。*1

各層では、モデルの目的と使
い方が異なる。マーケティング
の業務を行うチームが広告や
販促予算の最適化のために
モデルを使用するのに対し、
上位層はカテゴリー (国、ブラ
ンドなど)への投資配分を検討
するためにモデルを使用する
ことがある。

A

*1: 市場間の事業、ブランド、顧客の行動の類似性によっては、p.56-57に記載した階層的なモデルも考えられる。事業、ブランド、顧客に類似性がない場合は、最下層(オペレーション層)で各モデルを作成し、それらを
足し上げていくのが現実的である。

B

C

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の作成

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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 オペレーション層でのMMMの利用法の例(広告や販促の予算配分) 80

インプットとアウトプット 使い方

KPI
(売上)
データ

メディアの
データ

メディア以
外のデー

タ

MMM
エンジン

将来の
広告予算

推奨に基づき、次
期(週、月、四半
期、年等)の予算配
分を調整する

マーケティングのマネジャー
は、MMMを利用して短・中期
的にメディア間の最適な広告
投資の配分を検討することが
できる。

MMMは、将来の総予算(例え
ば、翌月の広告予算 )とメディ
ア以外のデータの予定・予測
(例えば、販促の予定、天候予
測、競合の活動予測など )をモ
デルに入力することで、
KPI(売上)を最大化するため
に最適な予算配分を算出する
ことができる。*

なお、外部のデータ (天候、競
合の活動予測など )を保持して
いない場合は昨年のデータを
流用するなど、妥協が必要で
ある。

例示的

A

効果 (マーケティング投資に対する売上の増分)

広
告
予

算
の
配
分

(青
：
従
来
通
り
、

オ
レ
ン
ジ
：
最
適
化
後

)

Media 
A

Media 
B

Media 
C

Media 
D

Media 
E

予算削減
予算削減と
ROI改善

出稿強化 出稿強化

効
率

 (R
O

A
S

)

Media C

Media D

Media E

Media A

Media B

*: 実用的には、急激な予算変更によるリスクを避けるため、最適化の範囲に制限を設けることがある。例えば、TV予算の減少割合、デジタル予算の増加割合に一定の制限を設けて最適化の計算を実施する等。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の作成

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング
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戦術層でのMMMの利用法の例(セグメント毎の投資効果の推定) 81

ビジネスのカテゴリ
(例:国、ブランド、
ターゲット顧客)毎
にマーケティングの
ROIやROASを推
定し、市場や事業
領域の優先順位や
戦術を考えるイン
プットとして利用す
る。*1

KPI
(売上)
データ

メディアの
データ

メディア以
外のデー

タ

MMM
エンジン

インプットとアウトプット 使い方マーケティング部長やビジネ
スのディレクターは、事業ドメ
インや国レベルで過去の会計
期間のROASやROIを推定し
たい場合がある。

MMM では、オペレーション層
の MMM(前ページ) に基づい
て、ビジネスのカテゴリ (例:ブ
ランド)毎のマーケティング投
資(広告や販促の投資 )に対す
る ROAS や ROI を見積もる
ことができる。

このような推定は、将来、市場
や事業領域の優先順位付け
の検討材料として役に立てる
ことができるかもしれない。

*1: 技術的には、販促・広告予算の配分は、ROI (ROAS)ではなく、限界ROI (marginal ROI)や応答曲線を参照すべきである(p.47)。異なるビジネスのカテゴリ(国、ブランド、ターゲット顧客等)でマーケティングのROI
を比較し、全体の利益を最大化するための優先順位を検討することが可能である。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の作成

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング

例示的

B

ROAS (ROI)の推定結果

R
O

I

Brand A Brand B Brand C Brand D Brand E

効果 (マーケティング投資に対する売上の増分)

予算削減 ROI改善

投資強化 投資強化

効
率

 (R
O

I)

Brand C

Brand B

Brand D

Brand E

Brand A
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*1: 販促や広告の投資プランだけではなく、外部環境に関するデータ(競合他社の動向の予測、景気に関する予測等)が必要、または、仮定をする必要がある。

 戦略層でのMMMの利用例(KPIの予測) 82

● モデルのKPIの
予測と実績の差
分を追跡し、差分
の原因を分析す
る(どの変数が予
測と実績で差分
が大きいか分析
する)。

● 将来の投資額や
投資方針の調整
によって、予実の
差分を補うことを
検討する。

K
P

I (
売
上

)

時間

使い方インプットとアウトプット

KPI
(売上)
データ

メディアの
データ

メディア以
外のデー

タ

MMM
エンジン

投資プラン*

数週間後...

事業部長は、経営計画を達成
するため、KPI(売上)の予測と
実績の差分、及び差分を補う
ための適切な投資方法を知り
たいと想定される。

MMMは、将来の販促・広告投
資や外部環境の見通しに応じ
たKPI(売上など)の予測を算
出することができる。また、予
測と実績の差分の原因を分析
することで、目標との差分を補
うための必要な投資額・方針
について検討する材料を得る
ことができる。

データの選択
モデル構造
の作成

パラメータ
の作成

モデルの検証 モデルの利用
データ

クレンジング

例示的

C
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2.7. MMMに関するその他のトピック

マーケティングミックスモデリングの基本 83
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MMMのモデルに関するその他の主要トピック 84

実験によるMMMの補正 時変パラメータの利用 広告投資の長期効果の推定

内容

● 企業が実験(例:コンバージョンリフト、ジオリフト)ま
たは準実験(例:DID、Casual Impact)を継続的に実
施している場合、これらの実験結果によるMMMの
補正を検討する価値がある。

● ベイズ推定は、事前分布に上記の情報を組み込め
るため、モデルの補正に適した方法の1つである。

● メディアの応答曲線とアドストックは、季節等によっ
て異なる可能性がある。例えば、年末商戦の広告
に対する応答は他の季節とは異なる可能性がる。

● MMMのパラメータが時間と共に変化すると仮定す
ると、時期や季節によって広告・販促への応答が異
なることも表現できる可能性がある。

● 有名でロングセラーのブランドにとっては、マーケ
ティング活動による長期的なブランドの成長の推定
は重要な要素である。

● しかし、MMMでは広告等による短期的な効果(一般
的には数週間)のみ勘案されている。

● マーケティング活動による長期的なKPI(売上)への
影響を推定することは重要な検討項目の1つであ
る。

● モデルの作成者は、マーケティング活動によっても
たらされる長期的な効果を測定するために、企業内
で継続的に使用されているブランド調査等の確立さ
れた指標を特定する必要がある。マーケティング部
門は、そのようなブランド指標が長期的にKPI(売上)
にどのような影響を与えるかについてメカニズムを
証拠を元にモデル作成者に説明する必要がある。
この点で方法論は曖昧であり、確立された方法はな
く、さらなる研究が必要である。

● さらに、マーケティング活動のKPIへの長期的な影
響をモデル化するためには、十分なデータ量(例え
ば、少なくとも4年分のデータ)が必要であり、検出可
能な長期的な影響にも制約がある。*2

課題

● 実験データは、市場、ターゲット顧客、ブランドを問
わず入手できるとは限らない。コンバージョンリフト
の結果は個人のデータに依存しており、クッキーや
デバイスIDのプライバシー保護によって影響を受け
る可能性がある。ジオリフト(地域単位のデータで行
うリフトテスト)についても、市場によっては特定地域
への需要の偏りの影響で正確性に疑問符がつく。

● 実験の結果は、期間中の評価は正確かもしれな
い。しかし、期間外では正確ではない可能性もあ
る。

● 実験を行うためのコストが発生する。実験を行う手
間に加えて、テスト中は自社の広告の露出を控える
顧客(コントロールグループ)がいるため、それらの
顧客に対する機会損失となる。

● MMMを実験結果に基づいて補正することを示唆す
るホワイトペーパー等はあるが、2023年8月現在、
コンセンサスがとれた方法はない。

● 時間的と共に変換するパラメータは、市場の変動が
大きいビジネス及び左記の実験によるMMMの補正
には適している一方、モデルの合計のパラメータ数
が増加してしまい、サンプル数が不足してしまう課
題がある(MCMCの収束が困難になる可能性があ
る)。

● 時間的と共に変換するパラメータの事前分布と事後
分布の管理と維持は煩雑になる傾向にある。特に、
制約条件によっては、将来のデータが時間変化す
るパラメータの既存の推定値に影響を与える可能
性がある。例えば、隣接する時点のパラメータから
の依存関係が仮定された場合、将来のデータに
よって過去の推定が変化する可能性がある。*1

*1: Edwin NG, Zhishi Wang, Athena Dai (2021), Bayesian Time Varying Coefficient Model with Applications to Marketing Mix Modeling
*2: Google (2019), Measuring effectiveness: Three grand challenges

http://google.github.io/CausalImpact/CausalImpact.html
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システム面の課題とメディア特有の主要課題 85

MMMのシステム面の課題の例

伝統的なMMM(例:1年に1度行うMMM)と比較して、クッキーレスに対応するための MMMは継続的かつ更新を頻繁に行うことになる。しかしながら、継
続的に多頻度でMMMを更新、利用するためにはシステム面でも様々な課題がある。

○ データパイプラインの自動化 : 社内外の多種多様なデータソース (例:Google Cloud上のAnalytics hubなど)を収集、加工、保存する仕組みの作
成が必要である。データによってはAPIが存在せず、自動収集する仕組みの開発が必要である。

○ データ粒度の問題：データソースによっては、粒度が十分でない場合がある (例:テレビ広告のデータは週次だが、多頻度に MMMを利用するに
は日次データが必要 )。その場合、モデルの作成者は粒度の細かいデータを生成するために仮定を導入するか、モデルの粒度を妥協しなけれ
ばならない。

○ 入力データの予測の問題：  将来のKPIを予測するためには、広告や販促の投資予定だけではなく、外部データ (例:将来の天候)の予測データを
入手する必要がある。データ次第では入手できない場合もあり、仮定が必要である (例:予測に昨年の天候データを使用する )。

○ MMMの運用プロセス：  多くのマーケティング実務は、個人レベルのデータに基づくマルチタッチ・アトリビューション (MTA)などの既存の測定製
品を使用している。社内でいつ、誰が、どのように MMMを利用するか、モデルをどのように更新すべきか等について、一般的に知られている成
功事例は少ない。

メディア特有の課題の例 (Googleの場合)

特定のメディアのレベルでMMMで解決されていない問題が多数ある。ここでは、 Googleの例を示す(網羅的ではない)。
○ 検索広告・メディアについての推定の偏り：検索メディアにおける消費者行動は、検索ワードの種類 (ポジティブ/ネガティブワード、競合商品ワー

ドなど)によって異なる可能性がある。検索メディアの正しいモデル化については研究中である。 *1
○ 動画メディア(YouTubeなど)のリーチとフリクエンシー：典型的なMMMでは、インプレッションや費用の総量ではなく、一人当たりのインプレッ ショ

ン数、つまりフリクエンシー (フリクエンシーが高いほど消費者の購買を促進する可能性がある )の効果を考慮していないのが一般的である。メ
ディアのリーチとフリクエンシーの双方を考慮したモデルについても研究中である。

*1: Bias Correction For Paid Search in Media Mix Modeling, Google, 2018
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MMMのモデル構造に関する考察
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MMMのモデル構築プロセ
スにおいて、モデル構造
の作成は非常に難しいス
テップである。適切なモデ
ル構造をさまざまな角度
から検討し、決定する必要
があるからだ。

実務においては、モデル
構造の作成は、データ選
択やパラメータの推定ス
テップと行き来しながら行
われる。

このセクションでは、モデ
ル構造の妥当性がMMM
の分析結果に及ぼす影響
をシミュレーションによって
示す。そして、適切なモデ
ル構造を見出すためのヒ
ントを提示する。

MMMのモデル構築プロセスにおける問題

2.1.
データの選択

2.2.
データ

クレンジング

2.3. モデル構造
の作成

2.4.
パラメータ
の推定

2.5.
モデルの検証

2.6.
モデルの利用

● 典型的なインプット
データ

● データ構造の例

● データの粒度

● モデルの粒度

● データ量に
関する経験則

● 欠損値

● 外れ値

● データ形式の
変換

● 多重共線性

● データの正規化

● 基本的なモデルの
構造(加法モデルと
乗法モデル)

● 応答曲線(レスポン
スカーブ)

● アドストック

● 変換の順番

● トレンドと
季節性

● 地域別・ブランド別
モデル

● 3つの主要な推定
方法

● ベイズ推定におけ
る事前知識の適用

● マルコフ連鎖モン
テカルロ(MCMC)
によるパラメータ推
定

● MCMCにおける収
束判定

● 予測精度

● 応答曲線

● アドストック

● ROI (ROAS)

● 支出と効果のシェ
ア

● 複数のモデル

● 最適化

● シミュレーション

結果に応じてデータ、モデル、パラメータの推定方法の変更を行う

適切なモデル構造をいかに作成するか？

87
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3.1. モデル構造の作成方法と類型

MMMのモデル構造に関する考察 88
CHAPTER

3
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実務におけるモデル構造の作成プロセス

■ 実務においては、３つの観点から仮説構築・分析作業を行い、ステップを行き来することで、適切なモデル構造を判断する。

■ まずモデル化対象の商材・サービスを生活者が購入するプロセスについての①ドメイン知識から仮説を立てる。次に、データの計測・収
集可能性の観点から②モデルとしての表現可能性を検討する。最後にモデル構造仮説に基づいたモデルを作成・検証し、③モデルの
あてはまりを確認する。

■ これらのステップを行き来し、複数の可能性から、意思決定に有用なモデル構造を選択することになる。

購入検討興味認知 リピート ファン
概念モデル

数理モデル
(MMMモデル)

実際の
購買行動

テレビ

デジタル動画

検索

ディスプレイ

購入 リピート購入

CRM

y = a1x1 + a2x2 ...+ anxn + b

①ドメイン知識による仮説
マーケティング理論・調査結果・

②モデル表現可能性の検討
計測データ・調査データ
・オープンデータなど

③モデルのあてはまり確認
モデルの検証ステップにて

９つのポイントを確認

適切なモデル構造の
作成プロセス

89

x3

x4

x2

x1

y



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

モデル構造の適切性に関するチェックポイント 90

■ 適切なモデル構造とは、現実の因果関係が反映されているモデル構造だと考えます。前述のモデル構造の作成プロセスにおいて、誤っ
た因果関係をモデル構造に反映しないようにするため、３つのポイントを押さえることを推奨する。

■ 特に、時間的な前後関係の判断には、マーケティングコミュニケーション・メディアに関するドメイン知識に従う。

− 分析者は、マーケティングコミュニケーションであれば変数に利用している調査指標の設問項目や調査方法について、メディアであれば計測対象メディアの
出稿方法や計測方法について、マーケターやメディア担当者に問い合わせ、理解を深めることが重要。

• 因果関係は、時間的には必ず前・後の関係となる
• モデル構造にマーケティング・メディアの因果関係を反映

• 包含関係にある変数同士を、モデル構造において同階層に並べてはなら
ない

• 目的変数の場合は、モデル構造を分離すべき

• モデル構造仮説をDAG(非巡回有向グラフ )として表現し、シングルドア基
準・バックドア基準・フロントドア基準に照合し、適切な説明変数を調整す
る

• 必要に応じて、介入を行い、バックドアを切断する
• また変数間の関係を表す関数とパラメータの分布を仮定して、データから

因果グラフを推論する方法 *1もある

時間的な前後関係

論理的な非包含関係

パラメータの
識別可能性条件の充足

*1：変数間の関係を記述するパラメータと関数を仮定して因果グラフを推論する因果探索の方法がある(例：ICアルゴリズム、貪欲等価探索(GES)、LiNGAM、NOTEARSアルゴリズムなど)。これらの方法論は本ガイドブックの範囲外
である。また、本節では簡略化のため、グラフはすべてDAG(Directed Acyclic Graph、有向グラフであり、循環グラフではない)とする。

1.

2.

3.
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モデル構造の適切性に関するチェックポイント①時間的前後関係 91

■ 因果関係は、時間軸に並べると必ず前後関係になる。時間的に後に起こる出来事 (＝その計測データ )は、それに先行する出来事の結
果である。

■ だからこそ、データの計測方法を熟知し、生活者の購買行動の時間軸上の位置づけと他のデータとの前後関係について、ドメイン知識
を活用することが重要である。

誤った因果関係＝前後関係が逆 適切な因果関係＝前後関係

デジタル広告
出稿金額

デジタル広告
CV

ブランド想起
ブランド名
検索量

デジタル広告
クリック

サイト来訪
アフィリエイト
出稿金額

アフィリエイト
CV

アフィリエイトはCVに対して成果報酬型で出稿金額が決定するため、出
稿金額からCVへの因果関係はなく、逆の関係となる
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モデル構造の適切性に関するチェックポイント②論理的非包含関係 92

■ ある変数と、その変数を数値的に含む上位概念の変数の両方をモデル構造に含めたい場合、変数同士が非包含関係になるようにデー
タを整形すべきである。

■ たとえば、上位概念の変数を論理的に非包含関係の２つの変数に分解し、２つのモデルを作成することが望ましい。

誤った因果関係＝包含関係 適切な因果関係＝非包含関係に分割

ディスプレイ広告
出稿金額

アフィリエイト
CV

環境要因

デジタル動画
出稿金額

アフィリエイトを除く

デジタル広告CV

アフィリエイト
CV

デジタル広告
CV(合計)

ディスプレイ広告
出稿金額

環境要因

デジタル動画
出稿金額

アフィリ
エイト
CV

デジタル
広告CV
(合計)

アフィリエイト
を除く

デジタル
広告CV

デジタル
広告CV
(合計)

＋ ＝

デジタル広告CV(合計)を分割し、
同階層にある変数が非包含関係に
なるように構成する

アフィリ
エイト
CV
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モデル構造の適切性に関するチェックポイント③パラメータの識別可能条件の充足 93

■ モデル構造をより現実に近づけるべく、広告出稿だけでなく、サイト来訪や検索量といった中間指標をモ
デルに組み込む場合、パラメータ識別可能条件に照合し、識別可能なパラメータを峻別する必要があ
る。なお、点線の双方向の矢印は未観測の共通原因あることを示唆する。

■ パラメータ識別可能条件には、シングルドア基準・バックドア基準・フロントドア基準があり、適切な変数
を調整(説明変数に加える )することで、注目する因果効果を示すパラメータを計算することが可能にな
る。3.4.項にて詳細に分析をする。

Z X Y𝛼

シングルドア基準*2

• Zはシングルドア基準を満たすため、Zを調整す
ることにより、X→Yへの直接効果𝛼は識別可能

• 直接効果𝛼=rYX.Zによって与えられ、Y=𝛼X+𝛽Z+𝜀
の偏回帰係数𝛼と一致

X

Z1

Y
𝛼

𝛽

Z2

𝛾

𝛿

バックドア基準*2

• Z2はバックドア基準を満たすため、Z2を調整する
ことにより、X→Yへの総合効果(𝛼+𝛽𝛾)は識別可
能

• 総合効果(𝛼+𝛽𝛾)=rYX.Z2によって与えられ、 
Y=(𝛼+𝛽𝛾)X+𝛿Z2+𝜀の偏回帰係数(𝛼+𝛽𝛾)と一致

X Z Y𝛼𝛽

フロントドア基準*2

• 因果効果が想定される未観測変数Uが想定され
る場合でも、フロントドア基準を満たすZを利用す
ることで、X→Yへの総合効果𝛼𝛽は識別可能

• 総合効果𝛼𝛽は、直接効果𝛽=rZXと𝛼=rYZ.Xの積に
よって与えられる

パ
ラ
メ
ー
タ
の

識
別

可
能

性
条

件

U

*1：変数間の関係を記述するパラメータと関数を仮定して因果グラフを推論する因果探索の方法がある(例：ICアルゴリズム、貪欲等価探索(GES)、LiNGAM、NOTEARSアルゴリズムなど)。これらの方法論は本ガイドブックの範囲外
である。また、本節では簡略化のため、グラフはすべてDAG(Directed Acyclic Graph、有向グラフであり、循環グラフではない)とする。*2: Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)

凡例
Y：目的変数
X：目的変数に対して注目している原因
Z：X以外に因果関係が想定される要素
U：未観測の変数
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は交絡していることを示す
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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A. オンライン型 *1,2 B. ハイブリッド型 *1,2 C. オフライン型 *2

■ オンライン型モデル構造は、 ECサイト・アプリ・デジタルサービスなど、オンライン販売のみで成立して
いる場合に適用できる。ハイブリッド型はオンライン型モデル構造に、オフラインルートが加わったもの
で、耐久財やサービス業に対応できる。 CVS・DS・GMSといった流通経由で店舗販売を行う消費財や
家電の場合は、オフライン型モデル構造となる。

■ 実際にMMMを行う場合には、モデル構造の適切性に関するチェックポイントを参考に検討が必要であ
る。

クリックルート クリックルート＋サーチルート クリック＋サーチ＋オフラインルート

• 検索広告やディスプレイ広告など、主に
クリック課金型のパフォーマンスメディア
の出稿によってオンライン CVを獲得する
因果関係のみで構成されている

• クリックルートに、サーチルートが加わる
• サーチルートは、テレビやデジタル動画

など認知型広告によって認知が変動し、
検索数が変化する因果関係を示す

• オンライン型に、オフラインルートが加わ
る

• オフラインルートは、テレビやデジタル動
画広告など認知型広告から直接来店が
生じる因果関係を示す

• オフライン型は、テレビやデジタル動画
広告など認知型広告によってブランド選
択確率が変化し、売上が変動する因果
関係を示す

モデル構造の類型と適用可能な業種の判断

*1：検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。*2: 両方向の点線の矢印で示されている交絡(未観測の共通原因の存在)は、上図では例であり、ビジネスにより異
なる場合があるため、都度検討が必要である。例えば、オンライン型における季節性による検索広告の投資額とオンラインの売上、オフライン型における広告出稿額と配架率にはビジネス慣行による相関がある場合もある。

検索広告

ディス
プレイ
広告

事業成果

動画広告

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

検索広告
指名ワード

事業成果

動画広告

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

検索広告
指名ワード

事業成果

動画広告

ディス
プレイ
広告

流通価格
その他

ブランド
選好

事業成果
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凡例
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す

各類型はDAG(非巡回有向グラフ)であり、以下を前提と
している。
・各要素はメディアの特徴でまとめた変数集合である。
MMMを行う際には適切に分解する必要がある。
・因果関係には時間依存がないことを前提とする。
・非観測変数や変数間の交絡は省略しており、その問題
点については後述する。
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マーケティング実務で想定されるモデル構造の類型 

■ モデル構造の適切性に関するチェックポイントを踏まえると、実用的な MMMの一般的なモデル構造
は、生活者への商品・サービスのセールスルートにより、オンライン型・ハイブリッド型・オフライン型の
３つに類型化できる。

■ オンライン型は、広告をクリックさせ CVを獲得するクリックルートと、認知を向上し検索数を増加させる
サーチルートによって構成される。
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A. オンライン型 *1 B. ハイブリッド型 *1 C. オフライン型 *1

適用可能な
業種

販売チャネル

利用メディア

モデル構造
類型

オンライン販売

デジタル獲得広告のみ

流通経由の店舗販売
(第三者のCVS・DS・GMSなど)

デジタル獲得広告＋
テレビなど認知広告

デジタル＜テレビ・流通対策

オンライン販売＋自社チャネル
(自社のECサイト・CC・店舗のハイブリッド)

デジタル＋テレビの統合キャンペーン

消費財(飲料・食品・日用品など)
家電(＊量販店経由の販売)

耐久財(自動車・デジタル家電など)
サービス(通信・保険など)

一部消費財(＊オウンドメディアやCDPあり)

ECサイト・アプリ
デジタルサービス

クリックルートのみ サーチルートがメインだが、利用媒体によってクリッ
クルートとオフラインルートを追加

オフラインルートがメインだが、利用媒体によってク
リックルートとサーチルートを追加

テレビ・デジタル動画など認知広告によるサー
チルートの追加

凡例
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す

各類型はDAG(非巡回有向グラフ)であり、以下を前提と
している。
・各要素はメディアの特徴でまとめた変数集合である。
MMMを行う際には適切に分解する必要がある。
・因果関係には時間依存がないことを前提とする。
・非観測変数や変数間の交絡は省略しており、その問題
点については後述する。

*1：本ページに掲載しているモデル構造は例であり、ビジネスにより異なることがある。前ページの注釈を参照。

検索広告

ディス
プレイ
広告

事業成果

動画広告

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

検索広告
指名ワード

事業成果

動画広告

検索広告
指名ワード

事業成果

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

事業成果

動画広告

ディス
プレイ
広告

流通価格
その他

ブランド
選好
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3.2. モデル構造が分析結果に与える影響の検証

MMMのモデル構造に関する考察 96
CHAPTER

3
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A. オンライン型 *1 B. ハイブリッド型 *1 C. オフライン型

シミュレーションスタディの目的

■ モデル構造は、生活者への商品・サービスのセールスルートによって３つに類型化できるが、モデル構
造の作成には分析者の主観や経験が大きく作用するプロセスである。

■ そこで本節では、シンプルなオンライン型を例に、真のデータ生成過程 (現実の生活者行動 )と異なるモ
デル構造(MMMのモデル構造仮説 )を採用することが分析結果に与える影響を検証することで、不十
分なモデル構造の検討が及ぼすリスクを確認したい。
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*1：検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。

• 検索広告やディスプレイ広告など、主に
クリック課金型のパフォーマンスメディア
の出稿によってオンライン CVを獲得する
因果関係のみで構成されている

• クリックルートに、サーチルートが加わる
• サーチルートは、テレビやデジタル動画

など認知型広告によって認知が変動し、
検索数が変化する因果関係を示す

• オンライン型に、オフラインルートが加わ
る

• オフラインルートは、テレビやデジタル動
画広告など認知型広告から直接来店が
生じる因果関係を示す

• オフライン型は、テレビやデジタル動画
広告など認知型広告によってブランド選
択確率が変化し、売上が変動する因果
関係を示す

クリック＋サーチ＋オフラインルート

検索広告

ディス
プレイ
広告

事業成果

動画広告

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

検索広告
指名ワード

事業成果

動画広告

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

検索広告
指名ワード

事業成果

動画広告

ディス
プレイ
広告

流通価格
その他

ブランド
選好

事業成果

クリックルート クリックルート＋サーチルート

凡例
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す

各類型はDAG(非巡回有向グラフ)であり、以下を前提と
している。
・各要素はメディアの特徴でまとめた変数集合である。
MMMを行う際には適切に分解する必要がある。
・因果関係には時間依存がないことを前提とする。
・非観測変数や変数間の交絡は省略しており、その問題
点については後述する。



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

シミュレーションデータ
生成時のモデル構造

MMMによる
検証時のモデル構造仮説

シミュレーションスタディの概要

■ シミュレーションスタディでは、シミュレーションデータが生成されるモデル構造と、 MMMを行う際に採
用するモデル構造仮説が一致している場合 (シナリオ①)と一致していない場合 (シナリオ②)で、生成し
たシミュレーションデータ＝正解データと MMMで推定された貢献量を比較する。

■ シナリオ②では、MMMを行う際には、シミュレーションデータ生成時の構造とは異なり、本来２階層に
なるサーチルートを含めて、シンプルに広告出稿量で目的変数を予測する１階層のモデル構造を採用
した。
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シナリオ② クリック＋サーチルートの検証シナリオ① クリックルートの検証

CV

CV

CV

CV

合算

CV

CV

合算

シミュレーションデータ
生成時のモデル構造

MMMによる
検証時のモデル構造仮説

各メディア貢献量の正解データ 推定された貢献量比較

構造が一致

比較

構造が
不一致

各メディア貢献量の正解データ 推定された貢献量

モデル構造仮説がデータ生成時のモ
デル構造と異なるケースの検証のた
め、検索広告指名ワード出稿金額を
説明変数に加えている

事業成果
(合計CV)

事業成果
(合計CV)

自然検索
経由CV

検索広告
出稿金額

その他
ディスプレイ
出稿金額

リターゲ
ティング
広告

出稿金額

ディスプレイ
広告

出稿金額

事業成果
(合計CV)

事業成果
(合計CV)

検索広告
出稿金額

その他
ディスプレイ
出稿金額

リターゲ
ティング
広告

出稿金額

ディスプレイ
広告

出稿金額

ベースライン
(=自然検索経由CV)

TV広告
出稿金額

デジタル
動画

出稿金額

ベース
ライン

ディスプレイ広告

リターゲティング広告

その他ディスプレイ広告

出稿金額

検索広告
一般ワード
出稿金額

自然検索
経由CV

検索広告
指名ワード

CV

検索広告
指名ワード
出稿金額

TV広告
出稿金額

デジタル
動画

出稿金額

ベース
ライン

検索広告
指名ワード
出稿金額

ディスプレイ広告

リターゲティング広告

その他ディスプレイ広告

出稿金額

検索広告
一般ワード
出稿金額

凡例
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す

各類型はDAG(非巡回有向グラフ)であり、以下を前提と
している。
・各要素はメディアの特徴でまとめた変数集合である。
MMMを行う際には適切に分解する必要がある。
・因果関係には時間依存がないことを前提とする。
・非観測変数や変数間の交絡は省略しており、その問題
点については後述する。
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シナリオ①クリックルートの検証｜データ生成と検証時のモデル構造

■ オンライン型クリックルートの場合、広告出稿金額によりクリック数や CV数といった結果が変動するシンプルなデータ生成過程を想定で
きる。メディア相互の関係は独立と仮定する。

■ メディアごとにCV数のシミュレーションデータを生成し、メディアごとの貢献量の正解データとする。そして合計 CVをMMMの目的変数と
する。またメディア出稿に依存しない自然検索経由の CV数は季節性・トレンドを加味したシミュレーションデータを別途用意した。

■ シナリオ①では、データ生成時と MMM検証時のモデル構造は一致している。
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シナリオ① クリックルートの検証

シミュレーションデータ生成時のモデル構造

広告出稿金額
(Cost)

クリック数
(Click) Y1：CV数

想定CPC
Click = 

Cost / CPC

CV = Poi(β・log(Click)+α)

自然検索経由
CV数長期トレンド ランダム性+ 季節性+ +

Y2：CV数

…

各メディアごとに
CV数を生成

Y3：CV数
合計CV

ディスプレイ
広告出稿金額

リターゲティング
広告出稿金額

その他ディスプレイ
広告出稿金額

検索広告

MMMによる検証時のモデル構造仮説

合計CV

合計

比較

• 自然検索

クリックルート
• ディスプレイ広告
• リターゲティング広告
• その他ディスプレイ広告
• 検索広告

ベースライン

ポアソン分布

➗
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シナリオ②クリック＋サーチルートの検証｜データ生成と検証時のモデル構造

■ オンライン型サーチルートは、テレビ広告・デジタル動画出稿金額によって自然検索経由 CV数・リスティング指名検索CV数が変化する
という２階層のデータ生成過程とした。クリックルートはシナリオ①と同様である。

■ MMMを行う際は合計CVを目的変数とし、各メディアの広告出稿金額を説明変数とする１階層モデルを適用する。つまり、シナリオ②で
はデータ生成時とMMM検証時のモデル構造が一致していないケースである。

− データ生成過程では検索広告指名ワード出稿金額はCV数に従属して決定されるため、本来は説明変数に加えるべきではないが、誤ったモデル構造が与え
る影響を検証するため、意図的に説明変数に加えている。
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*1:検索広告指名ワードは、検索広告のうちブランドキーワードキャンペーンを指す。検索広告指名ワード経由CV数は、テレビ広告・デジタル動画の出稿金額から生
成され、出稿金額はCV数に従属して生成される。

*2:検索広告一般ワードは、検索広告のうち、カテゴリキーワードなどの
ブランドキーワードキャンペーン以外を指す

シナリオ② クリック＋サーチルートの検証

シミュレーションデータ時生成のモデル構造

サーチルート
• テレビ広告
• デジタル動画
• 検索広告指名ワード*1
• 自然検索

広告出稿金額
(Cost)

クリック数
(Click) Y1：CV数

想定CPC CV = Poi(β・log(Click)+α)

Yn：CV数

Y2：CV数

…

各メディアごとに
CV数を生成

MMMによる検証時のモデル構造仮説

合計CV

合計

比較

テレビ
広告出稿金額

デジタル動画
広告出稿金額

ベースライン
(正規分布)

自然検索
経由CV数

検索広告
指名ワード *1 CV数

テレビ
想定貢献量(CV)

デジタル動画
想定貢献量(CV)

相関より線形

合計CV

ディスプレイ
広告出稿金額

リターゲティング
広告出稿金額

その他ディスプレイ
広告出稿金額

テレビ広告
出稿金額

デジタル動画広告
出稿金額

検索広告一般ワード *2 
出稿金額

検索広告指名ワード *1 
出稿金額

ベースライン

クリックルート
• ディスプレイ広告
• リターゲティングディスプレ
イ広告

• その他ディスプレイ広告
• 検索広告一般ワード

検索広告指名ワード *1 
出稿金額

モデル構造仮説がデータ生
成時のモデル構造と異なる
ケースの検証のため、検索
広告指名ワード出稿金額を
説明変数に加えている

ポアソン分布

Click = 
Cost / CPC

➗

+
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シミュレーションスタディの検証方法

■ シミュレーションスタディでは、シナリオ①と②で生成したシミュレーションデータに対して、シンプルな１階層モデル (Lightweight MMM)
を適用し、MMMによる推定貢献量 (各メディアの推定貢献量 (CV数))とシミュレーションデータの正解データを比較する。

１階層モデル*1 シミュレーションデータ 比較

:
:

:
:

シナリオ①クリックルートで
生成されたシミュレーションデータ

シナリオ②クリック＋サーチルートで
生成されたシミュレーションデータ

真のCV数(シミュレーションデータ)と
MMMによる推定貢献量の比較

真のCV数(シミュレーションデータ)と
MMMによる推定貢献量の比較

モデル構造の前提*1
• モデルでは加法的線形構造が仮定されているため、メディア変数は互いに独立で
ある。(例えば、TV/YouTubeと検索広告量の間には依存関係はない)。

• 自然検索量は変数として含まれない。
• このモデルでは、非メディア変数は利用しない(すなわち、トレンドと季節性は、それ
ぞれ凹曲線と正弦関数でモデル化される)。

パラメータの前提*1
• メディア変数にはHILL関数(p.46)と幾何アドストック(p.49)を仮定。

(LightweightMMMにおける”hill_adstock”を利用)
• 潜在的な未観測トレンドと季節性、各パラメータの事前分布については

LightweightMMMにおけるデフォルトの設定を利用。

*1：検証に利用する１階層モデルは、2023年9月時点のGoogle非公式のオープンソースであるLightweight MMMである。
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１
階
層
モ
デ
ル
の
適
用

https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
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3.3. シミュレーションスタディ

MMMのモデル構造に関する考察 102
CHAPTER
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シナリオ①クリックルートの検証｜シミュレーション結果

■ クリックルートのシミュレーション結果を示す。

■ シナリオ①ではシミュレーションデータ生成時の真のモデル構造と適用する MMMのモデル構造が一致している。

１階層モデル*1 シミュレーションデータ 比較

:
:

:
:

シナリオ①クリックルートで
生成されたシミュレーションデータ

シナリオ②クリック＋サーチルートで
生成されたシミュレーションデータ

真のCV数(シミュレーションデータ)と
MMMによる推定貢献量の比較

真のCV数(シミュレーションデータ)と
MMMによる推定貢献量の比較

モデル構造の前提*1
• モデルでは加法的線形構造が仮定されているため、メディア変数は互いに独立で
ある。(例えば、TV/YouTubeと検索広告量の間には依存関係はない)。

• 自然検索量は変数として含まれない。
• このモデルでは、非メディア変数は利用しない(すなわち、トレンドと季節性は、それ
ぞれ凹曲線と正弦関数でモデル化される)。

パラメータの前提*1
• メディア変数にはHILL関数(p.46)と幾何アドストック(p.49)を仮定。

(LightweightMMMにおける”hill_adstock”を利用)
• 潜在的な未観測トレンドと季節性、各パラメータの事前分布については

LightweightMMMにおけるデフォルトの設定を利用。

*1：検証に利用する１階層モデルは、2023年9月時点のGoogle非公式のオープンソースであるLightweight MMMである。
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https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンA.ベースライン95％のシミュレーションデータ

CV 出稿金額(千円) 出稿金額(千円)CV

CV

▼シミュレーションデータ

前述のシミュレーションデータ生成方法により、自
然検索経由(＝ベースライン)の割合が目的変数
(合計CV)の95％となるように、正解データを生
成。

出稿金額(千円)

シミュレーションデータ
(正解データ )(左軸)

各メディアの
出稿金額 (右軸)
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デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

リ
タ
ー
ゲ
テ
ィ
ン
グ

広
告

そ
の
他
デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広

告

検
索
広
告

自
然
検
索
経
由

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンA.ベースライン95％の分析結果

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

検
索
広
告

自
然
検
索
経
由

CV CV

１階層モデルを適用すると、
R2=0.96・MAPE=0.08と高い精度となった。
目的変数のシミュレーションデータはMMMによる
推定値の95％信用区間に収まっている。

ただし各メディアの推定貢献量はシミュレーション
データとの間に誤差があり、MAPE(平均絶対誤
差率)で約1.3〜5.2(2.3〜6.2倍)となっている。

▼MMMによる推定値

R2 = 0.6795
MAPE = 1.3032

R2 = 0.4770
MAPE = 3.2620

R2 = 0.2400
MAPE = 5.2104

R2 = 0.2764
MAPE = 3.4001

R2 = 0.9628
MAPE = 0.1179

約2.3倍の乖離 *1

約4.3倍の乖離 *1

約6.2倍の乖離 *1

約4.4倍の乖離 *1

*1：シミュレーションデータと各メディア推定量の MAPE(平均絶対誤差率 )を倍率に換算

95%信用区間予測値
シミュレーションデータ
(正解データ )
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凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す

リ
タ
ー
ゲ
テ
ィ
ン
グ

広
告

そ
の
他
デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広

告

CV
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンB.ベースライン90％のシミュレーションデータ

出稿金額(千円) 出稿金額(千円)

出稿金額(千円)

▼シミュレーションデータ

続いて、自然検索経由(＝ベースライン)の割合を
目的変数(合計CV)の90％に引き下げ、正解デー
タを生成。
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シミュレーションデータ
(正解データ )(左軸)

各メディアの
出稿金額 (右軸)

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

検
索
広
告

自
然
検
索
経
由

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す

CV CV

リ
タ
ー
ゲ
テ
ィ
ン
グ

広
告

そ
の
他
デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広

告

CV



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

検
索
広
告

自
然
検
索
経
由

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す

シナリオ①クリックルートの検証｜パターンB.ベースライン90％の分析結果

▼MMMによる推定値

１階層モデルを適用すると、
R2=0.96・MAPE=0.078と高い精度となった。
目的変数と各メディアのシミュレーションデータは
MMMによる推定値の95％信用区間に収まってい
る。

各メディアの推定貢献量はシミュレーションデータ
と誤差が生じており、MAPE(平均絶対誤差率)で
約0.5〜1.9(1.5〜2.9倍)となっている。これは、パ
ターンA.ベースライン95％のシミュレーションより
は誤差が縮小している。

R2 = 0.6699
MAPE = 0.5416

R2 = 0.4574
MAPE = 1.1753

R2 = 0.2419
MAPE = 1.8513

R2 = 0.7533
MAPE = 1.3743

R2 = 0.9620
MAPE = 0.0925

約1.5倍の乖離 *1

約2.2倍の乖離 *1

約2.9倍の乖離 *1

約2.4倍の乖離 *1

*1：シミュレーションデータと各メディア推定量の MAPE(平均絶対誤差率 )を倍率に換算

予測値
シミュレーションデータ
(正解データ )
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告

自
然
検
索
経
由

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す

シナリオ①クリックルートの検証｜パターンC.ベースライン80％のシミュレーションデータ

出稿金額(千円) 出稿金額(千円)

出稿金額(千円)

▼シミュレーションデータ

続いて、自然検索経由(＝ベースライン)の割合を
目的変数(合計CV)の80％に引き下げ、正解デー
タを生成。

108
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンC.ベースライン80％の分析結果

▼MMMによる推定値

１階層モデルを適用すると、
R2=0.95・MAPE=0.08と高い精度となった。
目的変数と、ディスプレイ広告以外の各メディアの
シミュレーションデータはMMMによる推定値の
95％信用区間に収まっている。

各メディアの推定貢献量とシミュレーションデータ
との誤差はパターンB.ベースライン90%よりも縮
小しており、MAPE(平均絶対誤差率)で約0.5〜
0.6(1.5〜1.6倍)である。

R2 = 0.6677
MAPE = 0.5715

R2 = 0.4308
MAPE = 0.4952

R2 = 0.2515
MAPE = 0.6431

R2 = 0.0297
MAPE = 0.4521

R2 = 0.9536
MAPE = 0.1100

約1.6倍の乖離 *1

約1.5倍の乖離 *1

約1.6倍の乖離 *1

約1.5倍の乖離 *1

*1：シミュレーションデータと各メディア推定量の MAPE(平均絶対誤差率 )を倍率に換算

予測値
シミュレーションデータ
(正解データ )
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凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンD.ベースライン70％のシミュレーションデータ

出稿金額(千円) 出稿金額(千円)

出稿金額(千円)

▼シミュレーションデータ

前述のシミュレーションデータ生成方法により、自
然検索経由(＝ベースライン)の割合が目的変数
(合計CV)の70％となるように、正解データを生
成。
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シミュレーションデータ
(正解データ )(左軸)

各メディアの
出稿金額 (右軸)
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凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンD.ベースライン70％の分析結果

▼MMMによる推定値

１階層モデルを適用すると、
R2=0.93・MAPE=0.09と高い精度となった。
目的変数のシミュレーションデータはMMMによる
推定値の95％信用区間に収まっている一方、 各
メディアのシミュレーションデータは95％信用区間
に収まっていない。
その他ディスプレイ広告のみ、トレンドを捕捉えて
いる。

また各メディアの推定貢献量とシミュレーション
データとの誤差は縮まり、MAPE(平均絶対誤差
率)が約0.5〜0.6(1.5〜1.6倍)となった。

R2 = 0.6312
MAPE = 0.6127

R2 = 0.4284
MAPE = 0.4910

R2 = 0.2851
MAPE = 0.4882

R2 = 0.3264
MAPE = 0.5199

R2 = 0.9251
MAPE = 0.2879

約1.6倍の乖離 *1

約1.5倍の乖離 *1

約１.5倍の乖離 *1

約1.5倍の乖離 *1

*1：シミュレーションデータと各メディア推定量の MAPE(平均絶対誤差率 )を倍率に換算

予測値
シミュレーションデータ
(正解データ )
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凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンE.ベースライン50％のシミュレーションデータ

出稿金額(千円) 出稿金額(千円)

出稿金額(千円)

▼シミュレーションデータ

前述のシミュレーションデータ生成方法により、自
然検索経由(＝ベースライン)の割合が目的変数
(合計CV)の50％となるように、正解データを生
成。
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シミュレーションデータ
(正解データ )(左軸)

各メディアの
出稿金額 (右軸)
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凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す
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シナリオ①クリックルートの検証｜パターンE.ベースライン50％の分析結果

CV

▼MMMによる推定値

１階層モデルを適用すると、
R2=0.87・MAPE=0.11と高い精度となった。
目的変数のシミュレーションデータはMMMによる
推定値の95％信用区間に収まっている一方、 各
メディアの貢献量は95％信用区間に収まっていな
い。
その他ディスプレイ広告のみ、トレンドを捕捉して
いる。

また各メディアの推定貢献量とシミュレーション
データとの誤差が縮まり、MAPE(平均絶対誤差
率)で約0.5〜0.7(1.5〜1.7倍)となった。

R2 = 0.6159
MAPE = 0.7030

R2 = 0.4161
MAPE = 0.5820

R2 = 0.2917
MAPE =0.4776

R2 = 0.3097
MAPE = 0.5901

R2 = 0.8452
MAPE = 0.6454

約1.7倍の乖離 *1

約1.6倍の乖離 *1

約1.5倍の乖離 *1

約1.6倍の乖離 *1

*1：シミュレーションデータと各メディア推定量の MAPE(平均絶対誤差率 )を倍率に換算

予測値
シミュレーションデータ
(正解データ )

113

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

検
索
広
告

自
然
検
索
経
由

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以

外の配信方法による、運用型広告の出稿金額とCV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティン

グ配信による運用型広告の出稿金額とCV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広

告の出稿金額とCV数
• 検索広告：検索広告の出稿金額とCV数。クリックルートで

は、指名ワードのように検索ボリュームに制約のない一般
ワードキャンペーンとしている

• 自然検索経由：上記広告経由以外のCV数
• それぞれ(sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、

(pred)はMMMによる推定量を示す
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シナリオ②クリック＋サーチルートの検証｜シミュレーション結果

■ クリック＋サーチルートのシミュレーション結果を示す。

■ シナリオ②ではシミュレーションデータ生成時の真のモデル構造と適用する MMMのモデル構造が一致していない。

− サーチルートは２階層構造で生成しているが、当てはめたモデルは１階層モデルである。

１階層モデル*1 シミュレーションデータ 比較

:
:

:
:

シナリオ①クリックルートで
生成されたシミュレーションデータ

シナリオ②クリック＋サーチルートで
生成されたシミュレーションデータ

真のCV数(シミュレーションデータ)と
MMMによる推定貢献量の比較

真のCV数(シミュレーションデータ)と
MMMによる推定貢献量の比較

モデル構造の前提*1
• モデルでは加法的線形構造が仮定されているため、メディア変数は互いに独立で
ある。(例えば、TV/YouTubeと検索広告量の間には依存関係はない)。

• 自然検索量は変数として含まれない。
• このモデルでは、非メディア変数は利用しない(すなわち、トレンドと季節性は、それ
ぞれ凹曲線と正弦関数でモデル化される)。

パラメータの前提*1
• メディア変数にはHILL関数(p.46)と幾何アドストック(p.49)を仮定。

(LightweightMMMにおける”hill_adstock”を利用)
• 潜在的な未観測トレンドと季節性、各パラメータの事前分布については

LightweightMMMにおけるデフォルトの設定を利用。

*1：検証に利用する１階層モデルは、2023年9月時点のGoogle非公式のオープンソースであるLightweight MMMである。

１
階
層
モ
デ
ル
の
適
用
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シナリオ②クリック＋サーチルートの検証｜シミュレーションデータ

CV 出稿金額(千円)

▼シミュレーションデータ

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以外の配信

方法による、運用型広告の出稿金額と CV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティング配信に

よる運用型広告の出稿金額と CV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広告の出稿金

額とCV数
• 検索広告一般ワード：検索広告のうち、ブランドキーワードを除いた

カテゴリキーワードなど一般キーワードキャンペーンの出稿金額と
CV数

• 検索広告指名ワード：検索広告のうち、ブランドキーワードキャンペー
ンの直接効果としての CV数。テレビ広告・デジタル動画による間接
効果としてのCV数を除く。

• 自然検索経由：自然検索経由の直接効果としての CV数。テレビ広告
・デジタル動画による間接効果としての貢献を除く

• テレビ広告：テレビ広告の出稿金額と、検索広告指名ワード・自然検
索への間接効果としての CV数の合計

• デジタル動画：デジタル動画の出稿金額と、検索広告指名ワード・自
然検索への間接効果としての貢献 CV数の合計

• それぞれ (sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、 (pred)はMMM
による推定量を示す

前述のシナリオ②のシミュレーションデータ生成方
法により、サーチルートのCV(検索広告指名ワー
ド＋自然検索経由)がCV全体の90%を占めるよう
に正解データを生成。
検索広告(指名ワード)と自然検索経由のCVは
50%・50%となるようにした。
またテレビ広告出稿量はタイムの割合によっては
均一な出稿が続き、分散が小さくなり、スポット出
稿によって山が形成される様を模した。
クリックルートのディスプレイ広告・リターゲティン
グ広告・その他ディスプレイ広告・検索広告一般
ワードはシナリオ①同様に、それぞれ独立で生
成。

ク
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ト
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ー
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ル
ー
ト

115

シミュレーションデータ
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出稿金額 (右軸)
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シナリオ②クリック＋サーチルートの検証｜分析結果

CV 出稿金額(千円)

▼MMMによる推定値

１階層モデルを適用すると、
R2=0.88・MAPE=0.06と高い精度となった。

合計CVの90％を占めるサーチルートの貢献量が
正しく推定できていないため、目的変数のシミュ
レーションデータはMMMによる推定値の95％信
用区間に収まっていない。特に、テレビ広告の間
接効果としての貢献量・検索広告指名ワードの直
接効果としての貢献量が過小評価され、誤差が
約9.8倍となっている。

クリックルートでは、ディスプレイ広告以外のメディ
アは95％信用区間に収まり、サーチルートと比べ
ると誤差は小さい。

ク
リ
ッ
ク
ル
ー
ト

サ
ー
チ
ル
ー
ト
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CV 出稿金額(千円) 出稿金額(千円)CV

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

リ
タ
ー
ゲ
テ
ィ
ン
グ

広
告

そ
の
他
デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広

告
検
索
広
告
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般
ワ
ー
ド

デ
ジ
タ
ル
動
画

検
索
広
告
指
名
ワ
ー
ド

自
然
検
索
経
由

テ
レ
ビ
広
告

予測値
シミュレーションデータ
(正解データ )

R2 = 0.8603
MAPE = 0.7058

R2 = 0.6458
MAPE = 0.5269

R2 = 0.0.9546
MAPE = 1.0864

R2 = 0.1342
MAPE = 0.8976

R2 = 0.9567
MAPE = 1.9417

R2 = 0.4463
MAPE = 0.8983

*1：シミュレーションデータと各メディア推定量のMAPE(平均絶対誤差率)を倍率に換算

R2 = 0.7717
MAPE = 0.1705

R2 = 0.8282
MAPE = 3.5736

約3.4倍の乖離 *1

約1.5倍の乖離 *1

約2.1倍の乖離 *1

約1.2倍の乖離 *1

約9.8倍の乖離 *1

約2.9倍の乖離 *1

約4.6倍の乖離 *1

約9.8倍の乖離 *1

凡例
• ディスプレイ広告：静止画フォーマットのリターゲティング以外の配信

方法による、運用型広告の出稿金額と CV数
• リターゲティング広告：静止画フォーマットのリターゲティング配信に

よる運用型広告の出稿金額と CV数
• その他ディスプレイ広告：静止画フォーマットの予約型広告の出稿金

額とCV数
• 検索広告一般ワード：検索広告のうち、ブランドキーワードを除いた

カテゴリキーワードなど一般キーワードキャンペーンの出稿金額と
CV数

• 検索広告指名ワード：検索広告のうち、ブランドキーワードキャンペー
ンの直接効果としての CV数。テレビ広告・デジタル動画による間接
効果としてのCV数を除く。

• 自然検索経由：自然検索経由の直接効果としての CV数。テレビ広告
・デジタル動画による間接効果としての貢献を除く

• テレビ広告：テレビ広告の出稿金額と、検索広告指名ワード・自然検
索への間接効果としての CV数の合計

• デジタル動画：デジタル動画の出稿金額と、検索広告指名ワード・自
然検索への間接効果としての貢献 CV数の合計

• それぞれ (sim)はシミュレーションデータ＝正解データ、 (pred)はMMM
による推定量を示す

95%信用区間
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シミュレーションスタディの分析結果まとめ 117

■ シミュレーションスタディでは１階層モデルは、シナリオ①クリックルートでは概ね機能するが、シナリオ②クリック＋サーチルートでは機
能しないことがわかった。

■ シナリオ②のサーチルート (テレビ・デジタル動画広告によって検索広告指名ワードの CVが生じる)のように階層型構造のデータ生成過
程に対して１階層モデルを適用するモデル構造仮説の誤りによって、メディア貢献量の推定を誤るリスクが大きい。

■ また、目的変数全体に占める割合やデータの分散が極度に小さい場合に、推定貢献量の誤差が大きくなる可能性がある。

１階層モデル*1 シミュレーションデータ 分析結果

シナリオ①クリックルートで
生成されたシミュレーションデータ

シナリオ②クリック＋サーチルートで
生成されたシミュレーションデータ

モデル構造の前提*1
• モデルでは加法的線形構造が仮定されているため、メディ

ア変数は互いに独立である。(例えば、TV/YouTubeと検索
広告量の間には依存関係はない)。

• 自然検索量は変数として含まれない。
• このモデルでは、非メディア変数は利用しない(すなわち、ト

レンドと季節性は、それぞれ凹曲線と正弦関数でモデル化
される)。

パラメータの前提*1
• メディア変数にはHILL関数(p.46)と幾何アドストック(p.49)

を仮定。(LightweightMMMにおける”hill_adstock”を利用)
• 潜在的な未観測トレンドと季節性、各パラメータの事前分布

についてはLightweightMMMにおけるデフォルトの設定を
利用。

*1：検証に利用する１階層モデルは、2023年9月時点のGoogle非公式のオープンソースであるLightweight MMMである。

１
階
層
モ
デ
ル
の
適
用

• ベースラインの比率が80〜90％の場合は、正解データは１階層モデル
の適用で推定された各メディアの推定貢献量の95％信用区間に収まっ
ている。

• しかし、各メディアの推定貢献量の推定精度は、CV全体に占めるベース
ラインの割合によって変化し、約1.5〜２倍以上の乖離が生じる。

• 一方で予約型広告のように出稿量のメリハリのある場合は推定精度が
高いケースも見られる。

• データの生成過程と異なるモデル構造仮説を用いたMMMでは、サーチ
ルートの推定貢献量は約2.9〜9.8倍の乖離が生じている。また、テレビ
広告の過小評価と乖離は、テレビのメディア特性である平坦なタイム出
稿（小さい分散）に起因していると考えられる。

• 一方で出稿に山を作ったデジタル動画では95％信用区間に正解データ
が収まっているものの、約2.9倍の乖離が生じている。

• モデル構造の誤設定と各メディアの分散の程度により、乖離の度合い、
過大評価・過小評価の原因の一貫した分析が困難となっている

https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
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A. オンライン型 B. ハイブリッド型 C. オフライン型

適用可能な
業種

販売チャネル

利用メディア

モデル構造
類型

シミュレーションスタディからマーケティング実務への展開

■ １階層モデルは、クリックルートでは貢献量の推定に機能するため、デジタル獲得広告のみを利用しオ
ンライン販売を行なっている企業においては、 MMMに利用できると考える。 *1
− ただし、説明変数の分散が小さい場合には、推定貢献量の誤差が大きくなる可能性はある。

■ しかし、テレビ・デジタル動画などの認知型広告でブランディング活動を展開したり、オフライン販売
チャネルを利用している場合、１階層モデルを適用すると貢献量に推定において大きな誤差が生じる
可能性があるため、モデル構造の検討が非常に重要である。

118

*1：ただし、アプリの検索広告を利用している場合など、デジタル獲得広告のみであっても、サーチルートが存在する場合もあり、１階層モデルが通用
しない可能性もある。個別ビジネス毎のルートの存在の検証が必要である。

オンライン販売

デジタル獲得広告のみ

流通経由の店舗販売
(第三者のCVS・DS・GMSなど)

デジタル獲得広告＋
テレビなど認知広告

デジタル＜テレビ・流通対策

オンライン販売＋自社チャネル
(自社のECサイト・CC・店舗のハイブリッド)

デジタル＋テレビの統合キャンペーン

消費財(飲料・食品・日用品など)
家電(＊量販店経由の販売)

耐久財(自動車・デジタル家電など)
サービス(通信・保険など)

一部消費財(＊オウンドメディアやCDPあり)

ECサイト・アプリ
デジタルサービス

クリックルートのみ サーチルートがメインだが、利用媒体によってクリッ
クルートとオフラインルートを追加

オフラインルートがメインだが、利用媒体によってク
リックルートとサーチルートを追加

テレビ・デジタル動画など認知広告によるサー
チルートの追加

検索広告

ディス
プレイ
広告

事業成果

動画広告

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

検索広告
指名ワード

事業成果

動画広告

検索広告
指名ワード

事業成果

ディスプレイ広告
検索広告一般ワード

事業成果

動画広告

ディス
プレイ
広告

流通価格
その他

ブランド
選好

１階層モデルによる

MMMが可能*1
MMMを行う際に

適切なモデル構造の検討が必要

凡例
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す

各類型はDAG(非巡回有向グラフ)であり、以下を前提と
している。
・各要素はメディアの特徴でまとめた変数集合である。
MMMを行う際には適切に分解する必要がある。
・因果関係には時間依存がないことを前提とする。
・非観測変数や変数間の交絡は省略しており、その問題
点については後述する。
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3.4. モデル構造に関する問題と解決のヒント

MMMのモデル構造に関する考察 119
CHAPTER

3
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A. オンライン型 *1 B. ハイブリッド型 *1

マーケティング実務におけるモデル構造の問題

■ シミュレーションスタディが示すように、サーチルートが含まれると１階層モデルでは対応できない。
サーチルートは、ブランディングによるオンライン販売の拡大やオンライン・オフラインのハイブリッド型
の販売チャネルにおいて主要なルートであるため、サーチルートへの MMM適用方法を模索したい。

■ また、サーチルートを採用したキャンペーン立案の特性として、テレビ広告・ディスプレイ広告などが同
タイミングで実施されることが多く、説明変数相互の相関が高いことがある。

■ この２つの問題は下の因果グラフで表される。

クリックルート＋サーチルート クリック＋サーチ＋オフラインルート

T

C

Y��

��
S

�� T

C

Y��

��
S

��
��

• 有向矢線　T→S　S→Yなどは、因果関係の向きを示す
• 双方向矢線　T←-→S　T←-→C　S←-→Sは、キャンペーン実施の同時性や季節性の一致など観測できない共通原因による相関を示しており、例えばテレビとディスプレイ広告のフライトパターンが同一の場合が挙げられる。
• SとYが交絡する場合もあり、目的変数に対して検索広告経由の比率が高い場合が考えられる

凡例
Y：オンラインCV・売上など目的変数
S：検索広告指名ワード・自然検索
C：ディスプレイ広告・検索広告一般ワードなど
　　クリック型広告
T：テレビ・デジタル動画広告など認知型広告
P：ブランド選択確率を示す認知指標
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は観測できない共通原因による相関

T

C

Y��

��
S

�� T

C

Y��

��
S

��
��

説明変数が独立の理想状
態

説明変数が交絡する現実 説明変数が独立の理想状
態

説明変数が交絡する現実

120

*1：検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。
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モデル構造の問題を解決するヒント｜パラメータの識別可能性条件の充足 121

■ MMMをブランディングによるオンライン販売の拡大やオンライン・オフラインのハイブリッド型の販売チャネ
ルに適用するには、前述のパラメータの識別可能性条件を充足したモデル構造を採用することが解決策と
なる。

■ 本節では、モデル構造に関する問題を、パラメータの識別可能性条件の適用によって解消するヒントを示
す。

Z X Y𝛼

シングルドア基準

• Zはシングルドア基準を満たすため、Zを調整す
ることにより、X→Yへの直接効果𝛼は識別可能

• 直接効果𝛼=rYX.ZYX.Zによって与えられ、
Y=𝛼X+𝛽Z+𝜀の偏回帰係数𝛼と一致

X

Z1

Y
𝛼

𝛽

Z2

𝛾

𝛿

バックドア基準

• Z2はバックドア基準を満たすため、Z2を調整する
ことにより、X→Yへの総合効果(𝛼+𝛽𝛾)は識別可
能

• 総合効果(𝛼+𝛽𝛾)=rYX.Z2によって与えられ、 
Y=(𝛼+𝛽𝛾)X+𝛿Z2+𝜀の偏回帰係数(𝛼+𝛽𝛾)と一致

フロントドア基準

• 因果効果が想定される未観測変数Uが想定され
る場合でも、フロントドア基準を満たすZを利用す
ることで、X→Yへの総合効果𝛼𝛽は識別可能

• 総合効果𝛼𝛽は、直接効果𝛽=rZXと𝛼=rYZ.Xの積に
よって与えられる

パ
ラ
メ
ー
タ
の

識
別

可
能

性
条

件

X Z Y𝛼𝛽

U

*:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした

凡例
Y：目的変数
X：目的変数に対して注目している原因
Z：X以外に因果関係が想定される要素
U：未観測の変数
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は交絡していることを示す
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数



©2023 HAKUHODO DY media partners Inc., All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

■ 有向分離基準(d分離基準)
パスpがいずれかの条件を満たすとき、パスpは集合Zに
よって有向分離(ブロック)される

1. パスpは、ある頂点mがZに含まれるような連鎖経路
i→m→jまたは分岐経路i←m→jを含む。

2. パスpは、mもその子孫もZに含まれないような合流経路
(または合流)i→m←jを含む。

シングルドア基準の適用による直接効果の識別 122

■ シングルドア基準は説明変数 X→目的変数Yの因果関係に対して、変数集合 ZがXに間接的影響を及ぼし
ている場合の直接効果の推定方法を示している。なお、 Zは空集合𝜙でもよく、X→Yのシンプルな関係はZ
が空集合φである特殊な場合と考えられる。

■ 変数集合Zがシングルドア基準と有効分離基準を満たす場合、 X→Yの直接効果αは回帰係数𝛼=rXY.Zに
よって与えられ、Y=𝛼X+𝛽Z+𝜀の偏回帰係数𝛼と一致する。

Z X Y𝛼

G

グラフGのX→Yにおいて、回帰係数rYX=𝛼+𝛪YXに分解で
きる。
XとYの間にあるパスはZを通っているが、Zは合流点で
はないため、Yに対して何らかの影響を及ぼしている可能
性があり、𝛪YX≠0である。

識別したい直接効果αを除いた部分グラフG𝛼において、
XとYの間にあるパスはZを通っており、Zはシングルドア
基準を満たしているので、Zで調整することでrYX=𝛼+𝛪YXの
𝛪YX=0となる。

このことから、X→Yの回帰係数は、rYX.Z=𝛼+𝛪YX.Zによって
与えられる。この𝛼は、以下の回帰式のxの偏回帰係数と
一致する。

Y = 𝛼X + 𝛽Z+𝜀

Z X Y

G𝛼

𝛼を取り除く

■ シングルドア基準

−Zの任意の要素はYの子孫ではない。

−グラフGにおいてX→Yへの矢線αを取り除いたG𝛼におい
てZはXとYを有向分離する。

有向分離基準1を満たす
シングルドア

*:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, 
REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を
参考とした

凡例
Y：目的変数
X：目的変数に対して注目している原因
Z：X以外に因果関係が想定される要素
U：未観測の変数
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は交絡していることを示す
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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Z

バックドア基準の適用による直接効果の識別 123

■ 複雑なモデル構造にはバックドアと呼ばれる因果関係が入り込みやすく、因果効果の推定を難しくする。こ
のバックドアを見つける方法が、バックドア基準である。

■ 因果グラフGにおいてZがXのバックドアとなっており、この場合でも、 Zを調整すること、つまりY=𝛼X+𝛽Z+𝜀
の偏回帰係数𝛼が、 X→Yの直接効果𝛼=rXY.Zと一致する。

グラフGのX→Yにおいて、回帰係数rYX=𝛼+𝛪YXに分解で
きる。
XとYの間にあるパスはZを通っているが、Zは合流点で
はないため、X・Yに対して影響を及ぼしており、𝛪YX≠0で
ある。

グラフGからXから出る矢線をすべて取り除いた部分グラ
フGxにおいて、XのバックドアパスであるX←Z→Y、 X←-
→Z→Yが存在するが、Zで調整することでrYX=𝛼+𝛪YXの
𝛪YX=0となる。

このことから、X→Yの回帰係数は、rYX.Z=𝛼+𝛪YX.Zによって
与えられる。この𝛼は、以下の回帰式のxの偏回帰係数と
一致する。

Y = 𝛼X + 𝛽Z+𝜀

G

X Y
𝛼

Z

Gx

X YXから出る矢線を
すべて取り除く

■ バックドア基準

−Zの任意の要素はXの子孫ではない。

−グラフGにおいてXから出る矢線をすべて取り除いたグラ
フGxにおいてZはXとYを有向分離する。

■ 有向分離基準(d分離基準)
パスpがいずれかの条件を満たすとき、パスpは集合Zに
よって有向分離(ブロック)される

1. パスpは、ある頂点mがZに含まれるような連鎖経路
i→m→jまたは分岐経路i←m→jを含む。

2. パスpは、mもその子孫もZに含まれないような合流経路
(または合流)i→m←jを含む。

有向分離基準1を満たす
バックドア

*:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, 
REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を
参考とした

凡例
Y：目的変数
X：目的変数に対して注目している原因
Z：X以外に因果関係が想定される要素
U：未観測の変数
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は交絡していることを示す
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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フロント基準の適用による直接効果の識別 124

■ フロントドア基準は説明変数 X→目的変数Yの因果関係に対して、未観測の変数が共通原因となって X・Y
に相関を起こしている場合に有効である。

■ X→Yの間に、フロントドア基準を満たす変数 Zを見つけ、Z→YとX→Zの直接効果を推定することで X→Y
の直接効果𝛼𝛽が得られる。

− Z→Yの直接効果𝛼は回帰係数𝛼=rYZ.Xによって与えられ、Y=𝛼Z+𝛽’X+𝜀の偏回帰係数𝛼と一致する。

− X→Zの直接効果𝛽は回帰係数𝛼=rZXによって与えられ、Z=𝛽X+𝜀の偏回帰係数𝛽と一致する。

G

グラフGのX→Yにおいて、回帰係数rYX=𝛼+𝛪YXに分解で
きる。
XとYの間にあるパスは未観測変数Uを通っているが、U
は合流点ではないため、有向分離基準を満たしていない
ので、何らかの影響を及ぼしており、𝛪YX≠0である可能性
がある。

X→Yのパスにおいて、フロントドア基準を満たす変数Zが
あれば、Zを利用することで、X→Yへの総合効果𝛼𝛽を識
別可能することができる。

総合効果𝛼𝛽は、直接効果𝛼と𝛽の積となり、
𝛼=rYZ.X・𝛽=rZXによって与えられる。

■ フロントドア基準

−ZはXからYへのすべての有向道を切断する

−XからZへのブロックされないバックドアパスはない

−ZからYへのバックドアパスはすべてZでブロックされる

■ 有向分離基準(d分離基準)
パスpがいずれかの条件を満たすとき、パスpは集合Zに
よって有向分離(ブロック)される

1. パスpは、ある頂点mがZに含まれるような連鎖経路
i→m→jまたは分岐経路i←m→jを含む。

2. パスpは、mもその子孫もZに含まれないような合流経路
(または合流)i→m←jを含む。

X Y

U

X Z Y𝛼𝛽

U

H
有向分離基準1を満たす

フロントドア

*:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, 
REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を
参考とした

凡例
Y：目的変数
X：目的変数に対して注目している原因
Z：X以外に因果関係が想定される要素
U：未観測の変数
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は交絡していることを示す
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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総合効果の識別(直接効果が識別できない場合) 125

■ 有向分離基準を満たさない変数が識別したい効果に関係している場合は、直接効果を識別できない場合
がある。その場合、総合効果として識別が可能かどうかを検討する必要がある。

■ 下記のグラフGにおいてZ1は、調整すると有向分離基準 2を、調整しないと有向分離基準 1を満たせないた
め、X→Yの効果は総合効果𝛼+𝛽𝛾として識別するしかない。

グラフGのX→Yにおいて、回帰係数rYX=𝛼+𝛪YXに分解で
きる。
XとYの間にあるパスはZ1・Z2を通っており、またいずれも
合流点ではないため、有向分離できておらず、𝛪YX≠0であ
る。

X→Yの矢線を取り除いた部分グラフG𝛼において、XとY
の間にあるパスZ1は、有向分離基準1より調整すると
X→Z1←-→Y(Z1が合流点)のパスが開き、有向分離基準
2より調整しない場合にはX→Z1→Y(連鎖経路)が開いて
いる。
そのため、識別することができない。

そこでさらに、Xから出る矢線をすべて削除した部分グラ
フGXを考える。
この場合はXのバックドアパスとしてX←Z2→Y、 X←-
→Z2→Yが存在するが、Z2を調整すれば有向分離基準1.
を満たすので、Z2はバックドア基準を満たす。

G

X

Z1

Y
𝛼

𝛽

Z2

𝛾

G𝛼 GX

X

Z1

Y

Z2

𝛾

X

Z1

Y

𝛽

Z2

𝛾

𝛼を取り除く

■ 有向分離基準(d分離基準)

パスpがいずれかの条件を満たすとき、パスpは集合Zによって有向分離(ブロック)される

1. パスpは、ある頂点mがZに含まれるような連鎖経路i→m→jまたは分岐経路i←m→jを含む。

2. パスpは、mもその子孫もZに含まれないような合流経路(または合流)i→m←jを含む。

■ バックドア基準

− Zの任意の要素はXの子孫ではない。

−グラフGにおいてXから出る矢線をすべて取り除いたグラフGxにおいてZはXとYを有向分離する。

有向分離基準1.を
満たすバックドア

有向分離基準1・2ともに
満たさないため

識別することができない

Xから出る矢線を
すべて取り除く

𝛼・𝛽・𝛾は識別できないため
総合効果(𝛼+𝛽𝛾)を識別する

*:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした

凡例
Y：目的変数
X：目的変数に対して注目している原因
Z：X以外に因果関係が想定される要素
U：未観測の変数
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は交絡していることを示す
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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キャンペーン立案の特性として、テレビ広告
・ディスプレイ広告などが同タイミングで実
施されることが多く、説明変数相互の相関
が高いことがほとんどである。

G𝛼 G𝛽 G𝛾

T

C

Y
𝛽

S

𝛾 T

C

Y
𝛼

S

𝛾 T

C

Y
𝛼

𝛽
S

T

C

Y
𝛼

𝛽

G

S

𝛾

サーチルートの識別の難しさ 126

■ オンライン型モデル構造において、識別可能性条件 *1に則り、識別可能性を判別することができる。

■ S→Yの直接効果𝛼・C→Yの直接効果𝛽については識別可能である。つまりクリックルートについてはモデ
ル化が可能といえる。 *2

■ T→Sの直接効果𝛾はキャンペーン実施の同時性や共通する周期性など観測できない共通原因による相関
が生じ、識別が困難である。これがサーチルートのモデル化の難しさとなっている。

S→Yの直接効果𝛼を識別するため、部分グ
ラフG𝛼を考える。SとYのパスはCによって有
効分離されるため、

𝛼=rYS.C
によって与えられ、識別可能である。

C→Yの直接効果𝛽を識別するため、部分グ
ラフG𝛽を考える。SとYのパスはSによって有
効分離されるため、

𝛽=rYC.S
によって与えられ、識別可能である。

T→Sの直接効果𝛾を識別するため、部分グ
ラフG𝛾を考える。 TとSの間にあるパスは
T←-→SとT←-→C←-→Sの２つあるが、Tを
調整しても有向分離されず、識別ができな
い。 

𝛽を取り除く

𝛼を取り除く
𝛾を取り除く

*1:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした。
*2:検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。SとYが交絡する場合もある(目的変数に対して検索広告経由の比率が高い場合が考えられる)が、単純化のため、ここでは省略してい
る。

凡例
Y：オンラインCV・売上など目的変数
S：検索広告指名ワード・自然検索
C：ディスプレイ広告・検索広告一般ワードなど
　　クリック型広告
T：テレビ・デジタル動画広告など認知型広告
P：ブランド選択確率を示す認知指標
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は観測できない共通原因による相関
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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G𝛼 G𝛽

T

C

Y
𝛽

S

𝛾 T

C

Y
𝛼

S

𝛾T

C

Y
𝛼

𝛽

G

S

𝛾

サーチルートのパラメータ識別への対処方法 a.介入による識別 127

■ 前述のようにT→Sの直接効果𝛾は識別困難であった。

■ ここでT＝認知型広告によるサーチルート経由での Y＝事業成果への貢献量を推定することを考えると、
C＝クリック型広告との相関を解消したい。そこで C＝クリック型広告に介入を行い、 T＝認知広告との相関
を解消すれば、少なくとも T→S→Yの総合効果𝛼𝛾を識別できる可能性がある。 *2

■ このように意図的に、マーケティングの試行錯誤と MMMを両輪で実施することで、検証可能なデータのパ
ターンが増え、特定の効果を識別できる可能性が増えていく。

CとS・CとTの間に交絡が生じない介入をC
に対して行う。
このことで、少なくとも、T→S→Yの総合効果
𝛼𝛾・C→Yの直接効果𝛽が識別可能となる。

𝛼𝛾=rYT.C
𝛽=rYC.T

によって与えられる。

𝛽を取り除く

𝛼を取り除く

G𝛿

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾

T・Sと
独立するよう
介入を行う

S→Yの直接効果𝛼を識別するため、部分グ
ラフG𝛼を考える。SとYのパスはCによって有
効分離されるため、

𝛼=rYS.C
によって与えられ、識別可能である。

C→Yの直接効果𝛽を識別するため、部分グ
ラフG𝛽を考える。SとYのパスはSによって有
効分離されるため、

𝛽=rYC.S
によって与えられ、識別可能である。

*1:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした。
*2:検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。SとYが交絡する場合もある(目的変数に対して検索広告経由の比率が高い場合が考えられる)が、単純化のため、ここでは省略してい
る。

凡例
Y：オンラインCV・売上など目的変数
S：検索広告指名ワード・自然検索
C：ディスプレイ広告・検索広告一般ワードなど
　　クリック型広告
T：テレビ・デジタル動画広告など認知型広告
P：ブランド選択確率を示す認知指標
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は観測できない共通原因による相関
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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T→Sの直接効果𝛾を識別するため、部分グ
ラフG𝛾を考える。TとSのパスは未観測の共
通原因によって相関しているため直接効果𝛾
を識別できない。

G𝛾G

サーチルートのパラメータ識別への対処方法 b.フロントドアによる識別 128

■ もう一つの方法として、T→Sの間に、フロントドア基準を満たす変数 Zを追加する方法を示す。
変数Zはブランド純粋想起などの認知指標が採用候補である。 *2

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾1

H

Z
𝛾2

フロントドア基準を満たす変数ZをT→Sのパ
スに追加することによって、総合効果𝛾1𝛾2を
識別する。
ZはT→Sをブロックし、T→Zのバックドアは
なく、Z→SのバックドアはTによってブロック
されている。

𝛾を取り除く

■ フロントドア基準*1

−ZはXからYへのすべての有向道を切断
する

−XからZへのブロックされないバックドア
パスはない

−ZからYへのバックドアパスはすべてZで
ブロックされる

X Z Y����

U

*1:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした。
*2:検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。SとYが交絡する場合もある(目的変数に対して検索広告経由の比率が高い場合が考えられる)が、単純化のため、ここでは省略してい
る。

凡例
Y：オンラインCV・売上など目的変数
S：検索広告指名ワード・自然検索
C：ディスプレイ広告・検索広告一般ワードなど
　　クリック型広告
T：テレビ・デジタル動画広告など認知型広告
P：ブランド選択確率を示す認知指標
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は観測できない共通原因による相関
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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H

サーチルートのパラメータ識別への対処方法 b.フロントドアによる識別 129

■ フロントドア基準を満たす ZをT→Sのパスに追加することができれば、 𝛾1・𝛾2が識別可能になる。

■ 𝛾1・𝛾2それぞれに識別可能性条件を適用し、 𝛾1・𝛾2を算出。積である𝛾1𝛾2がグラフHにおけるT→Sの総合効
果となる。

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾1

Z
𝛾2

T→Sの総合効果𝛾1𝛾2を識別するため、フロントドア
基準を満たす変数Zを追加したグラフHを考える。

H𝛾1

T→Zの直接効果𝛾1を識別する。
𝛾1を取り除くと、TとZの間にあるパスはすべて合流
点Yによって有向分離できるため、直接効果𝛾1は

𝛾1=rZT
によって与えられ、識別できる。

T

C

Y
𝛼

𝛽
SZ

𝛾2

H𝛾2

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾1

Z

Z→Sの直接効果𝛾2を識別する。
𝛾2を取り除くと、ZとSの間にあるパスは、Tを調整を
調整することで、有向分離できるため、直接効果𝛾2
は

𝛾2=rSZ.T
によって与えられ、識別できる。 

𝛾1を取り除く 𝛾2を
取り除く

*1:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした。
*2:検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。SとYが交絡する場合もある(目的変数に対して検索広告経由の比率が高い場合が考えられる)が、単純化のため、ここでは省略してい
る。

凡例
Y：オンラインCV・売上など目的変数
S：検索広告指名ワード・自然検索
C：ディスプレイ広告・検索広告一般ワードなど
　　クリック型広告
T：テレビ・デジタル動画広告など認知型広告
P：ブランド選択確率を示す認知指標
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は観測できない共通原因による相関
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数
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パラメータの識別可能性条件を利用するメリット 130

■ このようにパラメータの識別可能性条件を利用することは、注目する変数の因果効果を直接効果もしくは
総合効果として識別できる可能性を広げることにつながる。

■ また、因果関係が想定されるが計測されていなかったり、利用できない状況にある未観測変数が存在する
場合でも、識別可能性条件に照らし合わせ、適切な変数を調整することで、特定の因果効果を識別できる
ことも示している。

説明変数が交絡する現実 介入による識別 フロントドアによる識別

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾 T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾

T・Sと
独立するよう
介入を行う

フロントドア基準を
満たす中間変数を
観測・追加する

T

C

Y
𝛼

𝛽
S

𝛾1

Z
𝛾2

キャンペーン立案の特性として、テレビ広告・ディ
スプレイ広告などが同タイミングで実施されるこ
とが多く、説明変数相互の相関が高いことがほ
とんどである。

凡例
Y：オンラインCV・売上など目的変数
S：検索広告指名ワード・自然検索
C：ディスプレイ広告・検索広告一般ワードなど
　　クリック型広告
T：テレビ・デジタル動画広告など認知型広告
P：ブランド選択確率を示す認知指標
　　：有向矢線は因果関係の向きを示す
　　：双方向矢線は観測できない共通原因による相関
rAB.C ：AをBとCで重回帰したときの Bの偏回帰係数
rAB 　：AをBで単回帰したときの回帰係数

*1:識別可能性条件については、Judea Pearl “CAUSALITY MODELS, REASONING, AND INFERENCE”(2009)(「統計的因果推論」黒木学訳)を参考とした。
*2:検索広告に関しては、本来は指名検索量も考慮した考察が必要であるが、単純化のため、ここでは省略している。SとYが交絡する場合もある(目的変数に対して検索広告経由の比率が高い場合が考えられる)が、単純化のため、ここでは省略してい
る。
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意図的な試行錯誤の方法例
• 識別したいメディアについて、単独の出稿期間を設け

る
• 逆に、出稿しない期間を設ける
• 識別したいメディアについては相互に異なる

フライトパターンを設定し、時期をずらす
• フロントドア基準に適合するような中間変数を

計測し、検証に利用する

より建設的なモデル構造の作成プロセス

■ 実務においては、３つの観点から仮説構築・分析作業を行い、ステップを行き来することで、適切なモデル構造を判断すると記載した
が、モデル構造の問題を解決するためには、そもそものメディアプラン・マーケティングプランに介入することも検討すべきである。

■ 特定のメディア・マーケティング施策の効果を適切に推定するため、パラメータ識別可能性条件に則り適切な要素に介入し、観測データ
のパターンを増やすなど試行錯誤を行うことは、 MMMによる効果検証の精度を高めたり、可能性を広げることにつながる。

①ドメイン知識による仮説
マーケティング理論・調査結果

②モデル表現可能性の検討
計測データ・調査データ
・オープンデータなど

③モデルのあてはまり確認
９つの検証ポイントと

３つのモデル
構造チェックポイント

より建設的な
モデル構造
作成プロセス

131

④意図的な試行錯誤
特定したい効果を推定できるよう

介入を検討する
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このセクションでは、博報堂 DYグループのMMMのケイパビリティについて紹介する。
このセクションの内容は博報堂 DYグループ独自で作成したコンテンツである。

3.5. 博報堂DYグループのMMMソリューション

MMMのモデル構造に関する考察 132
CHAPTER

3
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博報堂DYグループのMMMソリューション 133

Analytics AaaSは、マーケティング活動をMMMによって

見える化・診断・予測・処方し、“事業貢献への説明力”をご提供します。

各メディア・各施策の事業貢献を診断し
目標達成に必要なKPI予測、予算配分を処方する

テレビ・デジタルの統合リーチを中心に
メディア運用とマーケティング活動データを可視化

マーケティングミックスモデリング

マーケティング活動の診断・予測・処方
ライブモニタリング

マーケティング活動の見える化
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Analytics AaaSの特長 134

1.

3.

マーケティングサイエンスの多彩な数理モデルを利用し、
商品・サービスの特性や商品のポジションによって異なる
影響要因と因果関係に対応できます

2.

商品特性に対応した
多彩な数理モデル

MMMモデル駆動のメディア運用ダッシュボードを使って、
マーケター／メディアプラナーがPDCAやコンサルティン
グを行います

マーケター／メディアプラナー
×

データサイエンティスト

運用フローの自動化
データのご準備、クリーンニング、インポートといった作業
は可能な限り自動化し、みなさまのお手間を最小化します
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ポテンシャル 思い立ち 比較検討 購入 ロイヤル化

Analytics AaaSの対応業種 135

Analytics AaaSは、オンライン型・ハイブリッド型・オフライン型の

３つのモデル構造類型すべてに対応できます。

テレビ
検索

販促施策

純粋想起率 サイト来訪

店舗来店

購入者数

新聞・雑誌・
ラジオ・交通

ディスプレイ

SNS

ブランド選好

WEB動画 ロイヤル

ブランド体験
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ポテンシャル 思い立ち 比較検討 購入 ロイヤル化

Analytics AaaS for CPGの対応業種 136

特に、飲料・食品・日用品といった消費財や家電など

オフライン型モデル構造にはAnalytics AaaS for CPGが対応します。

テレビ

販促施策 店舗来店

購入者数

新聞・雑誌・
ラジオ・交通

ブランド選好

WEB動画 ロイヤル

ブランド体験

配荷率

×
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Analytics AaaSの対応業種とモデル構造 137

Analyics AaaSでは商材・サービスごとの生活者の購買行動に適した

モデル構造を採用したMMMをご提供しています。

「買う理由」
による行動

「買う好み」
による確率

計画購買型

・自動車
・保険
・カードローン
・通販商材
・WEB申込商材

非計画購買型

・日用品
・飲料・ビール
・食品
・差別化が困難になった
　成熟市場

階層ベイズ・状態空間モデル

ブランド選好確率モデル

購入者数

店舗来店者数

サイト来訪者数

• テレビ
• WEB動画
• ディスプレイ
• DM・折込チラシ

• イベント・天候などの外的
変動

• 対象エリア内世帯数

カテゴリ総需要人数

ブランド選好率

×

• イベント・天候などの外的
変動

• 対象エリア内世帯数

• ブランド好意
• 広告想起率
• 広告接触率
• キャンペーン
• 店舗カバー率

購入者数



©2020 | HAKUHODO / HAKUHODO DY media partners Inc, All  Rights  Reserved. | CONFIDENTIAL

Analytics AaaSのダッシュボード画面 138
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「マーケティングミックスモデリングガイドブック」を

ご覧いただきましてありがとうございます。

MMMは世界的に注目されている有効なモデルですが、

その利用には正しい理解が必要です。

モデルに対する理解不足や、自社のビジネスとの適合性を考慮しなかった場合、

広告投資の判断を誤るリスクがございます。

MMMの活用をお求めの際は、博報堂ＤＹメディアパートナーズへご相談ください。

お問い合わせ先 139

お問い合わせ先

博報堂ＤＹメディアパートナーズ　広報室  山崎、戸田  
Mail：mp.webmaster@hakuhodody-media.co.jp
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巻末

140
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