
DEIM Forum 2019 B6-5

ユーザレビューを用いたTVCMの特徴語抽出に基づく時系列分析

澤田 悠冶† 北山 大輔†† 角谷 和俊†

† 関西学院大学総合政策学部メディア情報学科 〒 669–1337 兵庫県三田市学園 2-1

†† 工学院大学情報学部システム数理学科 〒 163–8677 東京都新宿区西新宿 1丁目 24-2

E-mail: †{fps41167,sumiya}@kwansei.ac.jp, ††kitayama@cc.kogakuin.ac.jp

あらまし TVCMは商品・サービスの特徴をアピールすることで，ユーザの購買に影響を与えられる媒体とされる．

また，ユーザレビューにはその TVCMを見て購入したユーザによる投稿も含まれており，TVCM配信後で特に投稿

されている可能性がある．そこで本研究では，TVCMでアピールされた特徴とユーザレビューで評価される特徴の推

移に何らかの関連性があるとして，TVCMの字幕・セリフから抽出した特徴語の TVCMとユーザレビューでの時系

列な出現パターンを比較することで，TVCMでアピールされた特徴に対するユーザの反応の分析を行った．その結果，

TVCMでアピールされる特徴がユーザレビューで反応を得るまでに時間差が生じ，その特徴の内容によって生じる時

間差の大きさが異なることが分かった．
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1 は じ め に

近年，同一のカテゴリの中でも多様な特徴を持った商品・サー

ビスが流通されている．その中で，「消臭が出来る洗剤が欲し

い」，「眠くなりにくい薬が良い」などのユーザの様々な動機が

広告媒体などに誘引されることによって，ユーザに適した商品・

サービスが選択されていると考えられる．また，ECサイトや

SNSなどのユーザレビューでは，ユーザが興味を持って購入し

た商品の感想や評価が投稿されており，投稿したユーザの中に

はこれらの広告媒体を見て購入したユーザも存在する．これら

の宣伝によって商品・サービスを購入したユーザは，アピール

された特徴に対する期待が大きく，ユーザレビューでも TVCM

でアピールされた特徴について評価されていると考えられる．

また，TVCMは時系列に応じてアピールされる内容や特徴

が変化する場合がある．図 1 の過去に配信された商品 A の

TVCMでは，2007年から 2009年に配信された TVCMで“急

須”,“にごり”といった見た目に関する特徴がアピールされて

いるのに対し，2011年以降では“急須”,“旨み”といった味

に関する特徴に変化している．このような変化に応じて，ユー

ザレビューでも TVCMでアピールされた特徴について評価さ

れると考えられることから，TVCMでアピールされた特徴と

ユーザレビューで評価された特徴の変遷には何らかの関連性が

あると考えられる．そこで，本研究では各 TVCMでアピール

された特徴を示す特徴語を字幕・セリフから抽出し，その特徴

に対する言及の推移を TVCMとユーザレビューから比較する

事で，TVCMがユーザの投稿に与える影響を分析する．

本稿の構成について以下に述べる．2章では本研究に関連す

る TVCMの影響に関する研究，及びキーワードの抽出とテキ

ストの時系列な投稿パターンを用いた研究について紹介する．

3章では，本研究で行った特徴語の抽出と時系列な出現パター

ンの算出手法について説明する．4章では実際に商品・サービ

図 1 TVCM の変遷とアピールされる特徴

スの実際の TVCMから抽出した特徴語を用いて反応の検証を

行った結果について述べる．

2 関 連 研 究

本研究は，TVCMでアピールされた特徴について評価した

投稿から，TVCMが与えるユーザへの影響を分析することを

目的としている．本章は，本研究に関連する TVCMの影響と

効果に関する研究，テキスト情報から有益な情報を抽出する手

段とされるキーワードの抽出手法及びテキストの時系列な投稿

パターンを用いた研究について紹介する．

2. 1 TVCMの影響・効果

TVCMが視聴者に与える効果の分析において，顧客がTVCM

のメッセージをどのように処理しているかを認識する事は重要

とされており，TVCM に含まれるコンテンツ情報や表現要素

と視聴者の認知の間にある関連性について検討されている．牧

野は，視聴者が TVCMに親近感を覚える内容は，商品への関

心と購入意図を高められると示唆している [1]．越川は TVCM

に含まれるメッセージのうち，七五調のメッセージは音や感情

を処理する右脳と言語を処理する左脳を両方刺激することから，

記憶を活性化しやすい音声的な特徴を持つと主張している [2]．

浅川は TVCMが視聴者に与える印象を 5つの因子とその特性

値によって求めることで，TVCMを視聴印象のタイプ毎に分

類した [3]．河原は TVCMに含まれる表現要素で，最も消費者

の反応に影響を与える要素と各表現要素が消費者に影響を与え



る要因について Random Forest法を用いて分析した [4]．また，

小迫らは TVCMに結びつく TV番組の種類や内容によって宣

伝の効果は異なるとして，TVCMと TV番組のテキスト情報，

及び出演タレント・キャラクターなどのコンテンツ情報から

TVCMと TV番組の類似度を算出する手法を提案した [5]．

以上の研究では 1つの TVCM自体の内容，表現に注目した

研究内容が主であり，TVCM でアピールされた特徴がユーザ

に与える影響を過去の TVCMの配信の時系列から注目した研

究は少ない．本研究はその点を踏まえ，TVCMでアピールさ

れた特徴に対するユーザの反応をユーザレビューの投稿の時系

列から分析する手法の提案を目指す．

2. 2 特徴語・評価属性の抽出

ユーザレビュー等のテキスト情報から有益な情報を取得する

手法として，投稿から評価される属性や商品を特徴づける単語

を抽出する手法があげられる．属性の抽出について，波多野ら

は類似する文は同じアスペクトを持つとして，評価文に含ま

れる内容語の出現頻度からクラスタリングを行い，これらの

クラスタの中心に位置する評価文にアスペクトを付与する事

で，機械的に全ての評価文のアスペクトを推定する手法を提

案した [7]．中野らや村本らは各文節に含まれる係り受け関係

や単語の分散表現等の素性を基にベクトルを生成し，Supprt

Vector Machineを用いて属性を抽出している [8] [9]．村松らは

ユーザレビューの時系列における出現パターンに着目し，投稿

レビュー数及びトピック数の増加，トピックの推移から商品の

属性を予測する手法を提案した [10]．

2. 3 時系列な投稿の関連性

Twitterや Instagram等のマイクロブログをソーシャルセン

サーとして，投稿内容の時系列からイベントとの関連性を分

析，検出する研究は多数行われている．若宮ら [11]は各地域に

おけるインフルエンザに関する Tweet 数のピークとインフル

エンザ感染者のピークに関連があることを示し，磯ら [12]は両

者のピークの間隔から現時点での感染者数と将来的な感染者数

を Tweet数から予測する手法を提案した．また，デング熱，胃

腸炎などその他感染症に対するアプローチに加え [15] [16]，株

価収益率や地震に対する反応などのイベントとの関連につい

ても検討されている [13] [14]．本研究では，TVCMとユーザレ

ビューの言及の推移から関連性を分析する点でこれらの研究と

類似し，TVCMによる影響を TVCMとユーザレビューの出現

パターンを分析するこで，TVCMの広告としての効果を評価

することを目指す．

3 提 案 手 法

本研究では，TVCMでアピールされた特徴に対するユーザ

の反応を分析する為，TVCMの字幕・セリフに含まれる単語

から TVCMとユーザレビューの出現パターンを示す算出する．

本章では，TVCＭでアピールされる特徴を示す特徴語の抽出

方法及び TVCMとユーザレビューで各特徴語の時系列データ

を作成する手法について説明する．

3. 1 特徴語の抽出

TVCM の字幕・セリフで頻出される単語を，TVCM でア

ピールされた特徴を示す特徴語として 2つの期間を基準に頻出

する単語を抽出する．

3. 1. 1 全期間における頻出単語

対象商品の TVCMが配信された全ての期間で頻出する単語

を，全ての TVCMを通じてアピールされた特徴を示す特徴語

として用いる．これらの特徴語は各 TVCMの字幕・セリフを

文書として閾値以上の DF値を示した単語を抽出した．

3. 1. 2 該当期間における頻出単語

各 TVCMで頻出する単語を TVCMが放送された期間で特

に強調されている特徴を示す特徴語として用いる．これらの

特徴語については全期間と同様に各 TVCM を文書として各

TVCMで閾値以上の TF値を示した単語を抽出した．

3. 2 時系列データの作成

3.1より抽出した特徴語を用いて，TVCMとユーザレビュー

での出現パターンを求める．特徴語は TVCMを通じて対象商

品をアピールした特徴を示すことから，ユーザレビューでもそ

の特徴語を用いて投稿されると考えられる．そこで，特徴語の

TVCMでの出現頻度とユーザレビューでの出現投稿数を元に

特徴量を算出し，TVCM での主張と TVCM に対する反応の

パターンを示す時系列データとして作成する．

まず TVCMでの時系列データについて，各月で配信された

全ての TVCMの字幕・セリフに含まれる特徴語の TF値を特

徴量として月毎に算出する．なお，各 TVCMの配信期間が不

明である為，TVCM が配信されてから次の TVCM が配信さ

れるまでの期間を配信期間とし，複数の TVCMが同じ期間で

配信開始された場合は同時配信と仮定した．

ユーザレビューでの時系列データについては，各月で投稿さ

れたレビューで特徴語を含む投稿の DF値を特徴量として算出

する．また，ユーザレビューで特徴語を含む投稿には以下の 2

つの尺度による評価が存在する．

• 眠くなりにくいと CMであったが、やっぱり眠い。

• 眠くなる。頭が痛い。とにかく辛い

上部の投稿は，TVCM で使用されたフレーズや“ CM”や

“コマーシャル”などの TVCMに関する用語を用いているなど

の TVCMを視聴した上で商品を評価していることが明白に分

かる投稿である．しかし，下部の投稿では TVCMでアピール

されている特徴について評価されているものの，その TVCM

を視聴したかについては文章からは不明である．本研究ではこ

れら 2つの投稿を同質な評価とし，特徴語を含む全ての投稿を

TVCMの主張に対する反応として特徴量を算出した．

4 評 価 実 験

本稿では，実際に各商品・サービスの TVCMから提案手法

を元に抽出した特徴語を用いて，TVCMとユーザレビューの

時系列データから比較を行った．



4. 1 使用データセット

4. 1. 1 字幕データ

対象商品・サービスの TVCM から特徴語を抽出する為，

Youtube 等の動画配信サイトで投稿されている CM 動画，公

式サイトで配信された TVCMプレス情報等から過去の TVCM

の字幕・セリフ，配信開始日等の CM情報を収集し，字幕デー

タとして作成した．実際に作成した字幕データの一部を表 1に

示す．

表 1 字幕データの作成例

　 cm year month caption text

1 2007 10 字幕 急須のお茶ににごりがあるのに

1 2007 10 セリフ 急須のお茶ににごりがあるのに

1 2007 10 字幕 ペットボトルはなぜ透明だったのか

1 2007 10 セリフ ペットボトルはなぜ透明だったのか

1 2007 10 字幕 にごりを除くと，お茶はやせる．

1 2007 10 セリフ にごりを除くと，お茶はやせる．

2 2007 10 セリフ 三度振んのどすぇ

2 2007 10 セリフ ひぃ，ふぅ

2 2007 10 セリフ こうしとくれやす

2 2007 10 セリフ あぁ，おおきに

“ cm”は全 TVCMの配信順を示し，“ year”，“month”は

TVCMの配信が開始された時期を表す．“caption”は各TVCM

で出現した字幕・セリフの種類，“ text”は実際に出現した字幕・

セリフを記述したテキストを示す．重複して出現するフレーズ

は重要度が高い可能性がある為，同時に類似する内容が字幕・

セリフで出現した場合も，双方のテキストを使用した．また，

ユーザレビューの投稿期間に対応する為，対象商品の歴代の

TVCMのうち 2015年 1月から 2017年 3月にかけて配信され

た TVCMのみを使用し，“No ポイ捨て, Yes リサイクル”な

どの商品と直接関係しない情報を含む文字サイズの小さい字幕

についてはノイズとして除去した．

4. 1. 2 ユーザレビュー

ユーザレビューのデータセットに関しては，NII データリ

ポジトリで株式会社 Insight Tech が提供している不満買取セ

ンターの投稿 (以下，不満データ) を使用した．不満データは

2015 年 3 月から 2017 年 3 月の期間で 106,173 人のユーザに

よって投稿された 5248,820 件の投稿が提供されており，全て

の投稿がユーザの家庭的な不満及び商品・サービスに関するネ

ガティブな評判情報である特徴を持つ．本研究では不満データ

の“ company name”，“ product name”のカテゴリで対象商

品・サービス名を含む投稿を使用し，“ text”及び“ created at”

から時系列データを作成した．

4. 1. 3 時系列データ

洗剤 A， 医薬品 B，携帯 Cの 3つの商品・サービスを対象

とした字幕データから抽出された特徴語の一部を表 2に示す．

洗剤Aは 11件，医薬品 Bは 9件，携帯 Cは 32件のTVCM

を使用し，特徴語は NEologd1を辞書として Mecab2から抽出

1：https://github.com/neologd

2：http://taku910.github.io/mecab

表 2 特徴語 (一部)

特徴語

洗剤 A ジェルボール, 洗濯, 抗菌, ウイルス, 漂白剤

医薬品 B くしゃみ, 鼻炎, 効果, 花粉, 説明, 鼻水, アレルギー, 薬, 眠い

携帯 C スマホ,1980 円, コミコミ, 学生さん, ワンキュッパ, 缶, ニャン

した名詞，形容詞，副詞を対象とし，全期間で 0.45，該当期間

で 0.2以上の出現頻度を示した単語を抽出した．次に，洗剤 A，

医薬品 B，携帯 Cで抽出されたそれぞれ 2つの特徴語から作成

した TVCMと不満データの言及の推移を示すグラフを図 2,3,4

に示す．

　

図 2 洗剤 A の時系列データ
　

図 3 医薬品 B の時系列データ
　

図 4 携帯 C の時系列データ

洗剤 A は 669 件，医薬品 B は 143 件，携帯 C は 893 件の

投稿を使用し，ヒストグラムは各特徴語の TVCMの言及の推

移，折れ線はユーザレビューの言及の推移を示す．左の縦軸は

TVCMでの特徴量，右の縦軸は不満データでの特徴量を示す．

なお，各特徴語の表記揺れに対応する為，予めWord2Vecで分

散化した不満データから，cos類似度が 0.9以上の単語を特徴

語と同義の単語として含め，時系列データを作成した．

以上の図から，特徴語について TVCMでアピールされてか

らユーザレビューの特徴量が増加するまでに時間差が生じる



TVCMが存在する事が分かる．実際に図 2の“抗菌”では全

ての TVCMが配信された月に特徴量が増加しているのに対し，

“ジェルボール”では 2015年 11月に配信されてから 1ヵ月後

にユーザレビューでの特徴量が増加されている．また，医薬品

Bの“眠い”については 2015年 9月に配信されてから 4ヵ月後

の 2016年 1月に特徴量が増加されている．また，これらの結

果から，TVCMが配信されてから反応を得るまでの時間差の

違いは，商品と特徴語の関係性によって変化する事が考えられ

る．その点を踏まえ，抽出した全ての特徴語で TVCMとユー

ザレビューでの時間差をまとめた結果，洗剤 Aの“抗菌”以外

の全ての特徴語で時間差が生じる TVCMが存在し，“洗濯”，

“漂白剤”などの時間差の大きい TVCMが存在する特徴語は，

既に商品の特徴として知られた特徴である可能性がある．

4. 2 今後の課題

本研究では，TVCM でアピールされる特徴を字幕・セリフ

で頻出される単語から抽出したが，抽出された単語からでは

TVCMでアピールされた特徴について正しく言及されていな

い問題がある．実際に，医薬品 Bの“花粉”は花粉症に効く特

徴を示す特徴語となる．しかし，TVCM では“花粉”という

単語を用いて表現されているのに対して，ユーザレビューでは

“花粉症”と言及されているなどの特徴について言及される内

容の違いによって特徴量が異なる場合があり，TVCM の視聴

と無関係な投稿も含まれている可能性がある．また，TVCM

でのアピールとして字幕・セリフ以外に映像や音声などの演出

要素も挙げられることから，TVCMを視聴したユーザによる

言及のみをユーザレビューから抽出し，TVCM の字幕・セリ

フ以外の演出要素を加味した特徴量から反応を分析する必要が

ある．また，今回ユーザレビューとして使用した不満データは

基本的にネガティブな評価を集積したものである為，アピール

された特徴がポジティブな評価を得たことで時間差が生じた可

能性も考えられることから，今後 Twitterなどのその他のユー

ザレビューを用いた検証が必要となる．

5 ま と め

本稿では，TVCMでアピールされた特徴とユーザレビューの

投稿内容の変化に関連性があるとして，TVCMの字幕・セリフ

に含まれる特徴語から時系列な出現パターンを TVCMとユー

ザレビューから比較する事で，TVCMがユーザの評価に与え

る影響について分析を行った．そして，実際に抽出された特徴

語を用いて検証を行った結果，ほぼ全ての特徴語で TVCMで

のアピールからユーザレビューでの反応までに時間差が生じ，

その特徴語と商品の関係性によって生じる時間差が異なること

が分かった．今後は，Twitter等の肯定的な情報を含んだ投稿

も含んだユーザレビューを用いた分析を検討している．
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