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CHAPTER 1: MMMの概要
この章では、マーケティングの効果測定における ”シグナル”の収集に関する問題と、マーケターにとっての MMMの重要性についてMMM
の概要を交えて説明する。
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インターネット広告における”シグナル”の活用について

インターネット上での個々のユーザーの行動、すなわち”シグナル”を計測するために、Webブラウ

ザのCookieが利用されていたが、プライバシー保護の流れから、Cookieを利用した計測が大幅

に制限され、広告出稿などに利用できるシグナルの取得が難しくなっている。Cookieは、ECサイ

トでユーザーがカートに入れた商品を記憶したり、ユーザーが興味を持つ広告を表示したりするな

ど、インターネット上でのユーザーの行動を計測し、より良い体験を提供する技術の中核を担って

きた。一方で近年、多くの地域でCookieの利用に対して段階的に制限がかけられており、広告主

や広告配信事業者はこれまでとは異なる新たなマーケティング手法への転換を余儀なくされてい

る。

 
Cookieとは、ユーザーの行動などを記録するためにWebサーバーからブラウザ(Chrome、Safari
など)に格納される小容量のデータのことで、主にユーザー(ブラウザ)の識別などに用いられる。

また、Cookieは発行元のドメインによって2種類に分けられる。1つは1st Party Cookieで、アクセ

スしているドメインと同じサーバーから発行される。これは、例えばECサイトでカートに保存された

アイテムを記憶するためなどに使用される。もう1つは3rd Party Cookieで、アクセスしているドメイ

ンとは異なるドメイン、例えばインターネット広告配信事業者のドメインなどから発行される。3rd 
Party Cookieでは、複数のサイトにまたがるユーザー行動を追跡することができるため、ユー

ザーの興味に合った広告を表示したり、ドメインをまたいだ広告接触によるコンバージョンを追跡

したりすることが可能となる。

 
このように、Cookieは現代のインターネット広告の配信において重要な役割を果たしているが、特

に3rd Party Cookieは、ユーザーの知らない間にドメインをまたいで追跡されるという点でプライ

バシー上の問題になっている。

位置情報

使用言語

季節性

行動の日時

ブラウザ

サイト内行動

検索履歴

ユーザー属性

etc…*

サイズやフォーマット

閲覧コンテンツ

デバイスタイプ
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個別のユーザー (ブラウザ )の行動をシグナルとして Cookieを用いて計測している

ユーザーのプライバシーに関する懸念と関心の高まり



デジタルマーケティングにおけるプライバシー保護に関する規制の概要

世界中のあらゆる地域で独自の規制が実施されており、規制の内容も更新を繰り返している。日本では2022年4月に
大きく改正され施行された個人情報保護法だけなく、2023年6月には電気通信事業法の改正法も施行されており
国内のデジタルマーケティング活動に影響を与えている。
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GDPR
(一般データ保護規則 )

CPRA
(カリフォルニア州

消費者プライバシー権法)
個人情報保護法

● Cookieやその他のオンライン識別

子も個人情報として扱われる。

● 利用目的の明示と明確な同意が必

要となる。そのため、同意管理プ

ラットフォームの導入が必要にな

る。

● Cookieのみならず位置情報なども

個人情報として扱われる。

● データ管理・利用状況の通知や開

示対応義務などが求められる。

● Cookiesやそのほかのオンライン識

別子を個人関連情報とみなす。

● 個人情報と個人関連情報を照合す

る際、第三者への提供について同

意を取得する義務が求められる。



ブラウザーにおける規制状況(2023年7月現在)　　Googleアップデート版
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3rd Party CookieはSafariだけでなく、将来的にはChromeにおいても利用できなくなる。3rd Party Cookieはメジャメントやターゲティング、
配信の最適化にも利用されているためその影響は大きい。

1st Party Cookie

3rd Party Cookie

モバイルデバイス ID 
(ADID)

制限なし

2024年後半から段階的に廃止

現時点では利用可能

1st Party Cookie

3rd Party Cookie

モバイルデバイス ID 
(IDFA)

計測目的のものは24時間で削除

即時削除

オプトインしたユーザーのもののみ利用可能

iOS上のSafari以外のブラウザ
も対象となる



既存の計測ソリューションへの影響の分析
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Cookieの利用制限により、これまで取得できていたデータが取得できなくなり、従来と同様の広告配信・計測が困難になっている。従来は

Webサイトにコンバージョンタグを埋め込むだけで広告によるコンバージョンを計測し広告効果を評価することができましたが、ドメインをま

たいだコンバージョンの計測ができなくなり、広告効果の過小評価につながる懸念が高まっている。そのため従来のアトリビューション分析

に加え、各メディアチャネルの成果やROIへの貢献度を評価し、より最適な予算配分プランを導き出す手法の必要性が高まっている。

ブラウザ 広告

Tag Tag

外部サイト
自社サイト
ランディング

ページ

自社サイト
コンバージョンペー

ジ

？ ？ ？

？3rd Party Cookieはブラウザ上で保存されず
ドメインをまたいだ計測が不可となる



繰越曲線*

MMMとは何か
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MMM = Marketing Mix Modelingであり、主に広告メディアがどのように事業成果に影響しているかを過去の広告の出稿量と成果の時系

列データを基にモデリングする手法の総称である。広告の繰越効果や反応曲線を考慮した上で、各広告メディアでの出稿量やその他の外

部的な要因と事業成果の間の関係を回帰的にモデリングする方法が多くの場合で用いられる。

事業成果 = ベースライン + トレンド + 季節性 + 広告メディアの貢献 + その他の要因

メディア1
の出稿量

× 貢献度1 + メディア2
の出稿量

× 貢献度2 + メディア3
の出稿量

× 貢献度3 + …

反応曲線*

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



MMMのアウトプットの例
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目的変数 説明変数
回帰係数
(貢献度)

事業成果 = TVCMの出稿量 × 65

+ Google検索広告の出稿量 × 30

+ Googleディスプレイ広告の出稿量 × 45

+ Yahoo!ディスプレイ広告の出稿量 × 40

+ LINE広告の出稿量 × 50

︙

+ その他の要因

出
稿
量

事
業
成
果

TV
C

M

G
oo

gl
e

検
索
広
告

G
oo

gl
e

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

Ya
ho

o!
 

デ
ィ
ス
プ
レ
イ
広
告

事
業
成
果

LI
N

E
 A

ds

最適化前の出稿量

最適化後の出稿量

凡例

重回帰分析により各広告メディアでの貢献度(回帰係数)を推定する。これによって得られた回帰式を使うことで、広告の出稿量から事業成

果を予測することができる。出稿量の組合せに対する成果の探索的なシミュレーションによって、最も成果が高くなる最適な出稿量の配分

案を得ることができる。

最
適
化
前
の
成
果

最
適
化
後
の
成
果



MMMの活用が進む背景としては主に以下の2点が挙げられる。

①プライバシー保護の観点で顧客の行動データを必要としない分析手法であること

②各種広告メディア施策の影響のみならず、自社の制御下にない競合他社の活動や天候などの外部要因を含めて包括的に分析できること

①については現在、Cookieを使用した個人の行動データに基づく分析の精度を担保することが技術的に難しくなりつつある。しかし、基本的にMMMでは広告出稿実績データや販売

量データなどCookieに依存しないデータを使用し分析を行うことが可能である。そのため、Cookieの規制にとらわれず自社のマーケティングを分析し、施策の効果を推定できる。そ

のため現在ではCookieの制限下における各メディアの貢献を評価するのに適したアプローチであると考えられている。

②について、MMMではユーザーの購買意思決定プロセスに基づいてモデリングを行うことを想定している。例えば、マーケティング活動においてコンバージョン数を成果とする場合、

企業のマーケティング担当者はおおよそ以下のようなユーザー行動プロセスを想定し、そのプロセスに沿った施策を設計することが多いと考えられる。一般的にマーケターは、自社

のマーケティング活動などの内部要因を分析し、外部要因である季節性や競合他社の活動などの別レポートを比較したり、調査データなどを用いて何が成果に寄与しているかを推

定することが想定される。

一方で、上記の場合、人の恣意性や分析結果の解釈の程度によって得られる示唆は様々な結果を導くことになる。加えて、内外要因を別々の分析結果を照らし合わしながら施策の

効果を推測することは一元的な分析とは言えない。その為、内外要因の関連性を考慮した包括的な分析が求められる。そのような背景もあり、統計モデリングにおけるMMMを用い

る利点としてはモデルの内部構造に透明性があることや、マーケターが想定する行動プロセスをモデルに反映できることから、マーケティング活動の効果検証に対してある程度の属

人性や恣意性を抑制した結果を得られる可能性がある。また、マーケティング活動の各要因の関連性を包括的に扱い、成果に対する効果を定量化できることがその価値であると考

えられる。一方で、モデリングをする際にはマーケティング及びデータサイエンス、特に計量経済学など効果検証理論に明るい人材やパートナー企業とともに、適切なデータ選択や

モデル設計のアプローチを勘案していくことが重要となる。

MMMの活用が盛んになっている理由
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認知 関心 検索 購買行動

YouTube

Yahoo!

Google ディスプレイ広告

検索広告
(Google, Yahoo!)

TVCM

OOH

SNS (LINE, Instagram etc.) 購買
競合他社の活動

(価格, 認知度 , キャンペーンなど )

その他の外部要因
(e.g., Covide-19の影響など )

商品・ブランドの認知

内部要因 外部要因

天候



CHAPTER 2: MMMモデリングの基礎
この章では、典型的なMMMの作成プロセスとモデル作成者が注意すべき点について解説する。
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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
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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

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・サービスに関するデータ

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
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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

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

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 15



KPIの選択は、MMMを作成する上で極めて重要である

KP
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)

広告費

選択肢
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。

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
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MMMのインプットデータの例

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

…

…

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

例示的
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メディアの内訳の粒度

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、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

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
標本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.48-49)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

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.30)

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

22



MMMにおける欠損値の扱い

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リ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

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

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

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

*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。 24



MMMにおける外れ値の扱い

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
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データ形式の変換

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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多重共線性の紹介

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

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

*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。 27



多重共線性のメカニズムの概要

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

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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多重共線性の検知方法の例(VIF)

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.51))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。

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

*: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 29



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

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: 
顧客セグメント、
地域等)

説明

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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中央値

75
percentile 

25 
percentile 

5 
percentile 

95 
percentile 

データの正規化

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

Search

週
次
の

TV
の

G
RP

TV

最小値=0, 最大値=1
SearchTV

平均= 1 平均 = 0, 標準偏差= 1
SearchTV SearchTV

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

平均

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
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

週
次
の

検
索
広
告
の

イ
ン
プ
レ
ッ
シ
ョ
ン

平均

例示的
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2.3
モデル構造の作成

32

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第 3章を参照。



MMMの構造

(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3章で説明
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

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

*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。
*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。 33



加法モデルと乗法モデルの違い

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
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

*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。 34



乗法モデルと加法モデルの解釈の違い

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。

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

*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。 *2: デジタル広告では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。 35



(A) 応答曲線変換の紹介

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

応答曲線の変換は、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

*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。 36



典型的な応答曲線

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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ヒル関数(hill function)の特徴

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

*: 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.72)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。 38

横軸: 広告のインプレッション

縦
軸

: ヒ
ル
関
数
の
値

(注
：
係
数

βは
除
い
て
い
る

)

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



応答曲線に基づく主要な指標の定義
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。

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

*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。 39

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

RO
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

)

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



(B) アドストックの紹介

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。

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

各週のメディアのインプレッション
に対する減衰効果

左記の効果を合計したもの
(アドストック)

広告配信が続く限り日々インプレッション
に対して残存効果が発生する

※上図は横軸の時間における 2022-01-01時点のインプレッションと
その残存効果を示す

※上図は横軸の時間における 2022-01-09時点のアドストックを示す



典型的なアドストック変換 1/3

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
ディア投資の
影響が大きい

残存効果の
影響が大きい

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

41

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

“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



典型的なアドストック変換 2/3

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
ディア投資の
影響が大きい

残存効果の
影響が大きい

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

*: https://github.com/annalectnl/weibull-adstock. PDF: Probability Distribution Function 42

各時点でのメディア
投資と減衰効果

アドストック

“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



典型的なアドストック変換 3/3

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
ディア投資の
影響が大きい

残存効果の
影響が大きい

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

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

*1: Google (2017), Bayesian Methods for Media Mix Modeling with Carryover and Shape Effects
*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 ) 43

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

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

“ロングテール ”

“ショートテール ”



変数変換の順序

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。

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

*1: Google (2017), Bayesian Methods for Media Mix Modeling with Carryover and Shape Effects 44



(C) トレンドと季節性の概要

KP
 (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。

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

*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も分解される。 45



トレンドと季節性の表現方法

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

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

*1: Google (2015), Inferring causal impact using Bayesian structural time-series models 46



MMMのモデルの基本構造についてのまとめ

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。

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

(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

*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。 *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。 47



変化系モデル(地理的単位のモデル、geo level model)

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

*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。 48



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)

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。 *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

*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。 49



2.4
パラメータの推定

50



パラメータの推定法の概要

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

Penalise to size 
of weights

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

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

*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。 51

売
上
増
分



ベイズ推定の概要 1/3

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

⇆

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。

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

サンプル
抽出

*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。 52



事前分布を
仮定する

ベイズ推定の概要 2/3

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

パラメータ

尤度を事前分布とデータ
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。

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

*1: https://towardsdatascience.com/bayesian-inference-problem-mcmc-and-variational-inference-25a8aa9bce29 
*2: この例は、2023年2月時点のLightweight MMMを参照している。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。
*3: 正確にはデータは独立変数 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。

53



ベイズ推定の概要 3/3

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

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。

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

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

*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。 54



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

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

1 2 3

6 7 8

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
4

5

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

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9

*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。 56

https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html


MCMCの収束チェック 1/2

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

1

B

C

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

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

1

D

E
B D

E

A

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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KP
I(売

上
)

時間

予測精度のチェック

アウトプッ
トの例

例におけ
る検証結

果

チェック
方法

KP
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。

2

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

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

*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。 59



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)

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

クレンジング
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事前分布と事後分布の比較

事前分布と事後分布3

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

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。

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

*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。 61



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。

4

例示的

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

*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。 62



アドストックのチェック

アドストック

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。

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

5 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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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

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

“ロングテール ”



=

MMMにおけるROI(ROAS)の計算方法 1/2

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

6

KP
I(売

上
)及

び
広
告
投

資

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

時間

*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。 64



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

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

RO
AS

 (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

6 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

*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。 65



ROAS(ROI)の推定結果のチェック

推定ROI (ROAS)のチェックの例

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

RO
AS

 (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

6 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

*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。 66



広告投資額と貢献度合いのシェアのチェック

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。

7

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

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

*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。 67



時系列での貢献度合いの分析

Time

時系列での貢献度合い8

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、一定程度ベースラインの寄
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.76「(準)リフト計測(実験)による
キャリブレーション」を参照 )。

P.64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*

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

時間

KP
I(売

上
)

*: Google(2015), Inferring Causal Impact using Bayesian structural time-series models 68



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

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
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。

9

1

2

事前分布と事後分布

時系列での貢献度合い

3

4

5

6

7

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

*: 一般的に、MMMでは単純な重回帰分析ではなく、アドストック、応答曲線等の変数変換に加えて、変数間の因果構造に着目したモデル構造の検証を行う必要がある。 p.89でその概要について記してある。 69



2.6
モデルの利用

70



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

B

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。

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

C

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.48-49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。 71



     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)

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。

A

例示的

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

*: 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。

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

AS
)

Media C

Media D

Media E

Media A

Media B
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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)

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。

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

*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)や応答曲線を参照して算出すべきである (p.39)。
一方で、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。

ROAS (ROI)の推定結果

RO
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

B
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     戦略層でのMMMの利用例(KPIの予測)

● 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。

KP
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

*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。

C
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2.7
MMMに関するその他のトピック
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MMMのモデルに関するその他の主要トピック

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 76

http://google.github.io/CausalImpact/CausalImpact.html


システム面の課題とメディア特有の主要課題

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 77



CHAPTER 3:
MMMにおける検索広告のモデリングに関する考察
本章では、dentsuのMMM分析の経験をもとに、MMMにおける検索広告のモデリングに関する主要な課題と
可能なアプローチについて考察する。
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検索広告のモデリングにおける課題の概要

検索広告の配信量は、動画広告やディスプレイ広告と異なり、他の広告メディアやトレンドの影響による検索クエリ量の増減の影響を大きく受ける。
また、検索意欲のあるターゲットに対して配信される広告であるため、 Webコンバージョンとの相関が比較的高くなりがちであり、単純な回帰モデル
(p.33に記載した単加法モデルなど )で分析を行うと、実態と異なる寄与度を推定してしまうリスクがある。
モデル化にあたっては、以下のグラフのように、結果とそれに影響を与える変数との相互依存関係を描いた上で、扱う変数やモデルの構造を適切に
選択するなどのアプローチが必要である。

Web上で成果を測定できるビジネスにおける各変数と事業成果との相互依存関係を因果ダイアグラムとして表したもの*

目的変数
(事業成果)

検索広告

オンライン広告
● ディスプレイ広告
● インフィード広告
● デジタル動画広告
● 記事広告
● アフィリエイト広告

プロモーション活動

● SNS
● イベント開催
● プレスリリース

自然検索量

オフライン広告
● TV
● ラジオ
● 新聞
● 雑誌
● 屋外広告

外部要因
● 価格設定
● 競合他社のマーケティング活

動
● 製品の人気度
● 季節性  (休日, 天候など )
● マクロ経済的な要因

79*: 実際には商材やビジネスモデルに応じてより多くの変数や依存関係が存在するが、上図では一般的な構造の概略として描画している。



MMMで検索広告をモデル化する際の主な課題

MMMによる検索広告の配信
結果の評価にはいくつかの課
題があり、適切に対処する必要
がある。

右の表では代表的な5つの課
題とその概要について説明して
いる。モデルパラメーターの不
自然な仮定、モデル構造の問
題、目的変数の設定の問題な
ど、モデル構造やパラメーター
の仮定に関する要因のほか、
インフルエンサーによる商品・
ブランドの拡散などの外部要因
の影響や広告の配信設定に対
する人的な介入など、モデル以
外の要因の可能性も含まれ
る。

これらの詳細について、dentsu
の過去のプロジェクト事例をも
とに、次ページ以降で解説す
る。

No. カテゴリ ケース 概要

モデル構造や
モデルパラメータ
の仮定に関する
要因

広告の貢献度に関するパラメータの事前分
布の仮定が適切ではない

たとえば、ベイズ回帰を使用するオープンソースのMMMパッケージでは、各メ
ディア貢献の事前分布のパラメータは、メディア投資額に比例すると仮定されて
いる場合がある。

ブランド認知のための広告が自然検索量
の増加に与える影響を考慮したモデル構成
になっていない

例えば、ブランド認知のための広告が自然検索量に与える影響を考慮しない単
純な加法モデルを使用した場合、モデルの推定結果には偏りが生じる。

目的変数の観測地点が広告活動から
遠い位置にある

成果が確定するまでに多くの手続きやリードタイムがある場合、広告出稿と成果
の相関関係をモデルで捉えきれないことがある。例えば、LTV=Life Time Value
は、広告が配信されたあとにその指標を測定するのに時間がかかるため、MMM
の目的変数として不適である可能性がある。

モデル以外
の要因

第三者要因によるもの
市場環境の変化や著名人の発言・行動等による話題性の変化により、当該ブラ
ンドに関連するキーワードの自然検索量が大幅に増減した場合、モデルで適切
に表現できない可能性がある。

予算または最適化目標設定への
人為的な介入
(目標CPAや日次予算設定など )

広告キャンペーンの配信中に、日次の予算、目標CPA、ターゲティング設定など
を人為的に大きく調整すると、自然検索量と検索広告の配信量を中間指標とす
るモデルを使用している場合には、自然検索量と検索広告の配信量の相関関係
を捉えることが難しくなる。
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    広告の貢献度に関するパラメータの事前分布の仮定が適切ではない
各広告の寄与度を推定するためにベイズ推定を用いることがある。ベイズ推定とは、あらかじめパラメータに仮定された確率分布(事前分布)をもとに、
MCMCなどのサンプリングシミュレーションを用いて、ベイズの定理に基づいてパラメータの分布(事後分布)を推定するアプローチである。基本的な概念は
本書の p.52-54 でも概説されている。事前分布の仮定が各広告の貢献度に対して適切でない場合、推定に影響を与える。例えば、オープンソースのMMM
パッケージである Lightweight MMM では、各広告の貢献度の事前分布のパラメータは、その広告の配信量に比例して設定されている(例えば、配信量を
分散とする半正規分布)。

一方で、現実には、広告の貢献度は必ずしもその広告の配信規模に比例するわけではなく、過去の獲得実績や獲得までのリードタイ ムなどの知見に基づ
き、適切に事前分布を設定する必要がある。本書の p.61で示したように、事前分布の設定によってどの程度結果が異なるかを観察することも必要である。

例: LightweightMMMにおける各広告の貢献度に関するパラメータの事前分布

客観的な事前分布の設定

ControlTest

 

事前分布:
観測結果からは独立し
たパラメータの確率分
布

事後分布:
データを観測したときの
パラメータの確率分布

尤度:
パラメータが与えられた
場合の観測データの確
率分布

ベイズ推定の基本的な概念について (p.52-54)

事前分布

尤度

事後分布

ベイズ推定では、パラメータは点ではなく確率分布として推定される。各パラメータに仮定された事前
分布と、データとパラメータの事前分布から計算された尤度の積によって、パラメータが従う分布を推
定することができる。

例えば広告媒体が持つLift Test機能を使用して、当該広告の配信群と非配信
群に分割し、二者間の差分=成果の純粋増分𝑳𝒊𝒇𝒕𝒊を算出することで、相対的な
成果への貢献度合いを客観的に知ることができる。
上記以外の方法では、例えばCausal Impact を用いた検証によって広告非配
信時の成果推移を推定し、広告配信時の成果推移との差分を取ることで当該
広告の貢献度を計ることができる。
一方で、これらの手法には、p.76でも言及しているように、リフト量の計測精度
の問題や、検証期間とそれ以外の期間で広告の貢献度が異なる場合に対応で
きないといった問題もある。

ベイズ回帰を用いて回帰係数 𝛃𝒊 を推定することを考える。以下のモデルは、広告𝒊による成果の合計𝒚を表す。
この場合，回帰係数𝛃𝒊の事前分布を考慮する。

例えば Lightweight MMM では、回帰係数𝛃𝒊 のデフォルト事前分布は、広告𝒊 の配信量𝒗𝒊を分散とする半正
規分布である。これは配信量の大きい広告は成果への貢献度も大きいということを暗に仮定しているが、仮に
配信量の大きさが実際の成果への貢献度と伴っていない場合、配信量の大きい広告の貢献度が過大に評価
される可能性がある。
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● メディア変数にはHILL関数(p.47)と幾何アドストック(p.50)を仮定。

● 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。

検索量が認知系広告から受ける影響を考慮しない単純加法的なモデルを使う場合などにバイアスをもつことになる。
たとえば動画メディアで当該商品の広告に接触したユーザーがその商品名で検索を行い、表示された検索広告からサイトに流
入する、といった動線が考えられる。このようにTVCMやディスプレイ広告など認知系の広告は検索量に影響し、検索量は検索
広告の配信量に影響するといった関係性がある。このとき、「各広告の影響の単純な総和が成果となる」という前提で組まれる
1階層のモデルを使うと認知系のメディアの間接的な成果への影響を表現できず誤った推定が返される恐れがある。そのた
め、認知系メディアと検索広告を併用したメディアミックスの場合などにおいては、検索量を中間指標とした多段階モデルを組む
ことが妥当であると考えられる。

弊社事例では、静止画ディスプレイ広告や動画広告など認知系の広告が検索量に与える影響も考慮した多段階モデルを用いた場合と単純加法的な単段階モデルを用いた場合を比較したも
のがある。この例では同じ広告主のデータに対して、単段階/多段階モデルそれぞれでモデリングを行った。データは過去2年分の広告出稿実績データとWeb上でのサービスの申込数のデー
タ、ブランドの検索量などのデータを収集し、TVCM配信期間や休日を示すダミー変数を生成している。
単段階のモデリングには Lightweight MMMを用いている。多段階のモデリングでは下記数式及び右記ダイアグラムで示されるように、線形モデルを3段階に組合せた構成をとっており、回帰
係数などのパラメータをベイズ推定(p.52-54)を用いて推定している。*2
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パラメータに対する仮定

● 目的変数は、ウェブサイトにおけるコンバージョン数である。
● モデルでは加法的線形構造を仮定しているため、メディア変数は互いに独立である。(例えば、

TV/YouTubeと検索広告の配信量には依存関係がない)。
● テレビ広告の配信は非メディア変数として扱われる。TV広告の実施、休日、競合ブランドの自然

検索量、関連ワード自然検索量、Covid-19感染はコントロール変数に明示的に含まれる。
● また、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ている。

モデル構造に対する仮定

単階層モデル *1 多階層モデル

*1: オープンソースの MMMであるLightweight MMMを使用。  
 *2: 多層モデルは、メディアやその他の要因がビジネス成果に寄与する推定にバイアスを持つ可能性もある。このようなモデルの検証には、因果推論手法を適用すべきである。

● 目的変数はウェブサイトにおけるコン
バージョン数である。

● レスポンスカーブ、アドストック関数
は電通デジタルの知見に基づき、メ
ディアごとに設定している。

● テレビ広告は非メディア変数として扱
う。

● TV広告の実施、休日、競合ブランド
クエリ量、関連ワードクエリ量、
Covid-19感染はコントロール変数に
明示的に含める。

    ブランド認知のための広告が自然検索量の増加に与える影響を考慮したモデル構成になっていない2

#
#
https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
https://lightweight-mmm.readthedocs.io/en/latest/models.html
https://github.com/google/lightweight_mmm


右図は、Google Analyticsで計測し
た最終クリックアトリビューション*1
によるWebサイトへの最終流入シェ
ア、各メディアへの投資額、テスト
データから推定した純増効果のシェ
アを、単階層・多階層モデルそれぞ
れで可視化したものである。

下記のインサイトに着目する。

      第一に、ウェブサイトのコンバー
ジョンへの貢献度を示すラストクリッ
クのアトリビューションによる測定結
果は、検索広告に偏っている。*1

      第二に、単階層モデルと多階層
モデルとでは、ウェブサイトコンバー
ジョンへの貢献度の推定に大きな
違いがある。

      第三に、ファネルレイヤーによっ
て、広告費シェアとコンバージョン貢
献度シェアのギャップの傾向が異な
る。

次のページ以降では詳細について
解説する。

Legend
単階層モデルと多階層モデルの効果のシェアの比較 *2

認知広告 検討広告

83*1: Attribution modelは本ガイドブックの対象外である。 . *2: 多階層モデルにおいては、効果の推定は検索メディアを通じた間接効果も含まれる。

a

b

c

製品の認知度を
高めることが目的の広告

すでに商品を知っている、あるいは興味を持っている消費者に
商品情報を提供するための広告

Webサイトの
コンバージョン

を目的とした広告

    ブランド認知のための広告が自然検索量の増加に与える影響を考慮したモデル構成になっていない2

獲得広告



まず、ウェブサイトコンバージョンへの貢献度のラストクリックアトリ
ビューションによる測定結果は、検索広告に偏っている 。ラストクリック
のアトリビューションモデルでは、コンバージョン前にユーザーが最後に
クリックした媒体がコンバージョンに寄与していると測定されるため、検
索広告の寄与率が相対的に高くなる傾向がある。今回のケースでは、
広告経由の全コンバージョンの 86％が「獲得のための検索広告」によっ
て貢献したと測定された。コンバージョン前に最後にクリックされたメ
ディアの大半が検索広告であったという事実は重要であるが、検索広
告以前のメディアの貢献度が測定されていないため、偏った結果となっ
ている。

第二に、ウェブサイトのコンバージョンに対する貢献度の推定におい
て、シングルレイヤーモデルとマルチレイヤーモデルの間には大きな違
いがある。例えば、「Google/Yahoo_search_conversion」による広告経
由のウェブサイトコンバージョンの寄与率は、シングルレイヤーモデル
では23%、マルチレイヤーモデルでは 45%である。この約2倍の差
(45%/23% = 1.94)は、異なるモデル構造を選択することで、メディア貢
献度の推定に大きな差が生じる可能性があることを示唆している。

第三に、広告フォーマットによって、広告費シェアとコンバージョン貢献
シェアのモデル別ギャップの傾向が異なる 。例えば、
「YouTube_bumper_awareness」や「YouTube_Instream_awareness」
のようなアッパーファネル広告は、広告費シェアと比較して貢献度が小
さい。一方、「Google_search_competitor_consideration」のような検索
広告は、支出シェアに対する貢献度が大きい。この事実は、テレビや
YouTubeのようなアッパーファネル広告と比較して、検索広告 (または獲
得広告)はKPI(モデル内のコンバージョン数 )と高い相関関係を持つ傾
向があることを示唆している。因果推論は、このような状況を分析する
ための検討事項であり (p.89を参照)、有効な解決策の 1つであると考え
られる。
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a

b

c
Legend

投資額のシェア > 効果のシェア 投資額のシェア < 効果のシェア

モデルが異なれば結果も異なる。因果推論はモデル構造
の違いを分析するツールである。(p.89)

    ブランド認知のための広告が自然検索量の増加に与える影響を考慮したモデル構成になっていない2



検索広告接触から成果確定までに多くの手続きやリードタイムがある場合にモデルが成果との相関を捉えずらくなるケースが
ある。
例えば、成果となる目的変数がリードタイムの長い「自動車の購入成約」や「日用消費財の店頭売上」などである場合、広告に
よる誘導先のWebサイトでの表示情報や商品の供給体制、店頭営業の質など広告接触後の介在要因によって成果につなが
るかどうかが左右される。また、広告接触から成果確定までに時間が大きく経過する場合広告の配信量と成果の相関をモデ
ルが捉えずらくなる可能性がある。その結果、広告配信によって喚起したユーザーが成果につながっていない場合、特に成果
に近い地点で接触している検索広告の貢献が過小に推定される恐れがある。

検索広告接触
成果

(目的変数)

サイト上の情報の質 商品供給体制 店頭営業

広告以外に成果を左右する要因が複数介在する。また、広告接触からから大きな時間差が生まれる。

サイト上の情報・インター
フェースの更新などによって、
商品に対するユーザーの理解
度を左右する要因となる。

商品の供給不足などが発生し
ていた場合、ユーザーの購買
機会が損失していたことにな
る。

店頭での営業スタイル・手腕
によって成果は左右される。

深すぎる目的変数の設定の例

● 自動車販売の購入成約数・売上
● 住宅販売の購入成約数・売上
● 日用消費財の店頭販売数・売上
● 飲食店の来店客数・売上
● 多商品ECサイトの売上
● 生命保険・損害保険・火災保険などの成約数・売上
● オンライン証券販売の売上
● 食品・飲料の店頭販売数・売上
● 家具・電化製品の店頭販売数・売上

上記のようなビジネス成果をMMMで目的変数としてモデリングする場合
は、Webサイトの品質、商品供給、営業スキル・プロモーションなどの中間
変数をモデルに含める必要がある。ビジネス成果に対するメディア投資の
過小評価を避けるために、中間的な目的変数(例:ウェブサイト訪問数、実
店舗訪問数)を持つMMMモデルを追加で作成することが考慮される。
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    目的変数の観測地点が広告活動から遠い位置にある3



事業成果への寄与

市況の変化や、著名人の発言・行動などによるトレンドなど、感知できない第三者的要因によって当該商材に関連するキー
ワードの検索量が増減することがあると、検索広告の貢献度が正常に推定できないと考えられる。例えば、著名人がSNSなど
で当該商材を紹介するなどした場合、それによって検索量が増加し、伴って成果も増加するがその著名人の行動を変数として
組み込まない限り、本来その著名人の貢献であったものを検索広告の貢献としてモデルが捉えてしまう可能性がある。このよ
うな第三者要因もデータとして収集しモデルに取り込むこと、Case.2で言及したような多段階のモデルを構成し、検索量への
影響を経て成果に影響するような様態をモデリングする必要がある。*

ある著名人がフォロワー数の多い自身のSNSアカウントで自分が使っている化粧品について言及したとき
のことを考える。フォロワーを中心にブランド名などで自然検索量が増加しオンラインで購入に至るユー
ザーも現れる。
このとき化粧品購入の直接貢献元は検索広告となるが、実際には著名人の発言が大きく寄与しているた
め、この要因をモデルに組み込まない限り検索広告の貢献度が過大に推定される可能性がある。

例: 影響力のある著名人が使っている化粧品についてSNSで言及した場合

● インターネット上で自社のブランドの話題性などについて常時リサーチを行い、左記の例の
ような著名人の発言などがあった場合変数として取得し・MMMに組み込むようなワークフ
ローを検討する必要がある。

● そのために商材の関連ワードについて、キーワード単位で検索量の増減をモニタリング
し、増減の要因に仮説を持てるようにしておく必要がある。

● 左記の例のように著名人の発言が検索量を増加させ、それによって検索広告の配信量も
増え、成果も伴って増大するといったような様態を表す多段階のモデルを構成する必要が
ある。

第三者要因によって自然検索量が増加する例

● 著名人がSNSやTV番組などで化粧品ブランドとその利用体験について言及したことにより
ブランド名の検索量が増加する

● TV番組で家電が特集されたことにより商品名の検索量が増加する
● 著名人が自身のがんの闘病体験を公表したことにより「がん保険」などの一般キーワードの

検索量が増加する
● 円高の市況を伝えるニュースが報じられたときに海外旅行やその関連キーワードの検索量

が増加する
● 金利変動の市況を伝えるニュースが報じられたときにカードローンや住宅ローンなどのキー

ワードの検索量が増加する

*: 多階層モデルであっても、推定にはバイアスが存在することがある。統計的因果推論の方法論によりそれらのバイアスを分析することが望ましい。

検索広告の配信量 事業成果

著名人の
ブランドに関する

発言

検索行動に至るユーザーが出現し
自然検索量を増加させるようにはたらく

ブランドの
自然検索量

検索広告の配信

示唆されること:

    第三者要因によるもの4
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事業成果への寄与



弊社の事例では、右図のように3段階のモデルを作成し、2層目のモデルでブランド検索ボリュームが検索広告配
信ボリュームに与える影響をモデル化した。この場合、指名検索ボリュームと検索広告配信ボリュームには相関関
係があると仮定した。一方、競合他社や他代理店の検索広告配信による入札競合により、CPAやCVRが悪化する
ことが多いため、実際にはCPAやCVRの変動に応じて1日の予算額を大きく調整した。その結果、指名検索ボ
リュームと検索広告配信ボリュームの相関が弱くなり、2ndレイヤーモデルのMAPE等の精度が上がらなかった。

他代理店の検索広告配信によるCPA・CVRの悪化によって、予算やCPA目標
を調整することがあった。

結果として検索量との相関が弱くなり、検索量と検索広告配信量の関係をモデ
ルが捉えにくくなってしまった。
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● 検索広告の配信量は自然検索量の影響を受けるが、日予算や目標CPAなどの設定調整の影響が大きく、自然検索量との相関が弱くなることがある。
● 自然検索量とは独立した構造になることを前提としても検索広告配信量を明示的にモデルに組み込む方が表現力の高いモデルになる可能性がある。
● 実際に、検索広告配信量を明示的に組み込んでモデリングした方がモデルの精度が高かった例もある。
● また、その際自社の商品名やブランド名などの「指名キーワード」の配信と、商品に関連する単語などのいわゆる「一般キーワード」の配信は分けてモデルに組み込む方が良い。
● すでにブランドを認知しているユーザーが能動的に検索するため指名系キーワードと、競合他社の配信とも入札競合しやすい一般キーワードは、獲得効率などが大きく異なるためである。

特に検索量を中間指標として検索広告の配信量を推定するような多段階のモデルを使う場合に、日予算や目標CPA、ターゲ
ティング設定に人為的に大きな調整が加わると、検索広告の配信量と検索量との相関が弱まってしまい、推定結果にバイアス
を生じさせる恐れがある。例えば、競合他社や別の広告代理店での検索広告配信によって入札競合が生じCPAが高騰したと
きに日予算を大きく下げ配信量を抑制することがあるが、この場合検索量に対して検索広告の出稿量は減少し、相関関係が弱
くなることになる。
広告主によっては複数の広告代理店で広告を配信していたり、商品の販売代理店ごとに独自で広告を配信しているケースもあ
るため注意が必要である

例: 日次予算やCPA目標の大幅な変更による影響

示唆されること:

    予算または最適化目標設定への人為的な介入(目標CPAや日次予算設定など)5



広告接触から距離がある地点で観測される目的変数とすることは避けるか、変数に中間仮定の状況を示す変
数を用いる

広告接触から時間的に離れた地点 (例えば、代理店での保険契約 )をMMMの目的変数とする場合、中間プロセス (例えば、代理店
での営業スキルや販売促進 )のデータを含める必要がある。また、これらの中間プロセス変数の影響は、 MMMにおける上流の広告
投資の寄与よりも大きく算出される可能性があるため、中間目的変数 (例えば、来店時の Webサイト登録 )を持つ別のMMMを作成
することも検討に値する。

MMMにおける検索広告のモデリングの方向性

ベイズ推定を用いる場合、検
索広告の貢献度に関わるパラ
メータに仮定する事前分布
は、分析者のメディアに対する
先入観などを排除して設定す
る必要がある。

単階層の加法モデルと多階層
モデルでは、検索広告の貢献
度の推定値が大きく異なる可
能性がある。

目的変数が広告接触から遠
すぎる位置で観測される場
合、MMMで広告の寄与効果
を測定するのは困難である可
能性がある。

市場の状況やトレンドなどの
第三者的要因は、検索クエリ
のボリュームに影響を与え
る。

検索広告の配信量は、日次
予算や目標CPAなどの設定
に大きく影響されるため、これ
らの影響を考慮したモデリン
グが必要になる。

示唆

メディアの貢献度の事前分布を決定するための客観的基準を導入する

各媒体が提供する Lift Test関数やCausal Impactなどの統計解析手法を用いて広告の正味の効果を算出することで、広告が結果
にどの程度貢献したかを客観的に判断することができる。このようにして得られた検証結果をもとに、貢献度の事前分布を設定す
ることも一つの手段である。

多階層のMMMモデルを作成する必要がある

テレビCM、Web上のバナー・動画広告、著名人の発言といった 3つの要素が、自然検索量を増加させ、検索広告の配信量を増加さ
せる関係がある場合、検索クエリ量を中間指標として多層モデルを構築することは、そのような影響関係をある程度考慮したモデリ
ングが可能であり、検索を通じた間接的な貢献も推定できるため有効である。

必要に応じて、ブランドキーワードと一般キーワードを分けた上で、検索広告配信量を変数に採用

検索広告の配信量は、自然検索量に影響されるが、日次予算や目標 CPAなどの設定の調整にも影響される。自然検索量と検索
広告配信ボリュームが独立する可能性も考慮すべきである。企業ブランド名などの「指名キーワード」は、すでにブランドを認知して
いるユーザーによって検索されるため、認知を高めるための活動 (デジタル動画広告への投資など )と相関があるが、商品タイプや
アイテム名などのいわゆる「一般キーワード」は、まだブランドを認知していないユーザーによって検索される可能性がある。指名
キーワードと一般キーワードの広告を区別することも考慮すべきである。

MMMにおける検索広告のモデリングの方向性

● 各メディアが提供する LiftTestの機能を使って得られた
コンバージョンリフトは、 Cookieやデバイス IDのプライ
バシー保護の影響を受ける可能性があり、測定の実現
性と正確性を評価する必要がある。

● コンバージョンリフトの結果は時間の経過とともに変化
する可能性があり、 1回の検証で得られた結果の連続
性には疑問が残る。

● 自然検索量と検索広告配信量の独立性は、日々の予
算や目標CPAの設定に依存するため、状況に応じてで
分析・検討する必要がある。

● 「ブランドキーワード」と「一般キーワード」の境界線が
曖昧な場合があり、個別に検討する必要がある。

Consideration

● Judea Pearl氏が提唱した構造的因果モデルの概念を
導入し、バックドア基準、フロントドア基準、シングルド
ア基準などの基準を用いて、交絡因子となる変数を特
定し、調整 (条件づけ、層別化 )することで、交絡因子の
影響を排除するロジックを考える必要がある。
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ブランド関連キーワードの検索クエリボリュームの増減をモニターすることで、市場の状況やトレンドとの関連性
について仮説を立てることができる

商材に関連するキーワードのリストを作成し、自然検索量の推移を日々確認することで、増加があったときに、経済指標やソーシャ
ル上のホットトピックなどと照らし合わせて要因の仮説を立て、適宜オープンデータを収集したりダミー変数を作成するなどして
MMMの変数に組み込む。

● 目的変数が ”遠すぎる ”ことの客観的基準がない。
● 最終成果に至るまでの中間データ (例えば、店頭での

販売スキルや販売促進に関するデータ )は多くの場合
入手が困難であり、代替的な方法 (例えば、確率モデル
を用いる方法 )を検討する必要がある。しかし、代替手
法は仮定依存するためモデル作成者によるバイアスの
問題もある。

1

2

3

4

5

No.

● キーワードごとの自然検索量、 SNSのハッシュタグなど
のデータを継続的に収集するのは容易ではない。例え
ば、Google Trendのデータは絶対的な検索数ではな
く、相対的なボリュームである。

● 主要な検索プラットフォームから特定キーワードの自然
検索量のデータを取得するインターフェースの提供が
待たれる。

http://google.github.io/CausalImpact/CausalImpact.html


発展的なアプローチ(構造的因果モデルを導入したアプローチ)

The Book of Why: The New Science 
of Cause and Effect/BASIC BOOKS - Judea Pearl
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前ページのMMMの要点の中で多段階のモデルを作成することについて触れたが、その課題点として Judea Pearl氏の提唱する構造的因果モデルの概念を導入した変数の「調整」につい
ても言及した。ここでは構造的因果モデルの概要について簡単に紹介する。
構造的因果モデルではしばしば、 DAG(非巡回有向グラフ )を用いて変数同士の因果関係を記述する。各変数をノード (点)、変数間の因果関係をエッジ (辺)とし、原因となる変数から結果と
なる変数に向かって矢印が描くかたちとなる。このようにして描いたものを因果グラフと呼ぶ。
因果グラフ上の任意の 2変数X, Yの因果関係を調べる際に、その他の変数集合 Zで条件付けする (回帰分析の枠組みでは、 Zを変数として回帰分析に含める )ことでZによる交絡を取り除い
て因果効果を計算することができる。この条件付けを「調整」と呼ぶ。このとき、どの変数集合 Zで調整を行うかが重要となる。下記で定義されるバックドア基準・フロントドア基準を使うこと
で、どの変数集合について調整すべきかを知ることができる。

バックドア基準

因果グラフGにおいて、変数Xから変数Yへの有向道があるとする。
そのとき以下を満たす変数集合Zは(X,Y)についてバックドア基準を満たすという。

  (i) Xから集合Zの要素に有向道がない
  (ii) XとYを結ぶ全ての道で、Xへ向かう道を全てZがブロックできる

フロントドア基準

因果グラフGにおいて、変数Xから変数Yへの有向道があるとする。
そのとき以下を満たす変数集合Zは(X,Y)についてフロントドア基準を満たすという。

  (i) ZがX→Yへの有向道を全てブロックする
  (ii) XからZへのバックドアパスが存在しない
  (iii) ZからYへの全バックドアパスがXでブロックされている

上記バックドア基準・フロントドア基準のいずれかを満たすような変数集合 Zが変数X, Yの因果関係を調べる上で調整すべき変数になるとさ
れている。また、線形かつパラメトリックな構造方程式モデルにおいては、変数 Xとバックドア基準を満たす変数集合 Zを説明変数、Yを目的
変数とした回帰モデルで得られる Xの回帰係数がXからYへの総合効果として扱えることが知られている。
上記のような構造的因果モデルの概念を MMMに導入する際の具体的かつ断定的な手法はまだ確立されておらず、今後の研究トピックの 1
つになると考えられる。
なお、Judea Pearl氏の因果推論の理論の詳細については右記の書籍を参照されたい。

*: Judea Pearl, Causality Second Edition

X W

W

X Z Y

(i) XからZへ有向道がない

(ii) XとYを結ぶ全ての道で、Xへ向かう道を

全てZがブロックできる

Z

Y
(i) ZがX⇒Yの有向道を
すべてブロックする

(ii) XからZへのバックドアパス
が存在しない

(iii) ZからYへの全バックドアパスが
Xでブロックされている

バックドア基準を満たす Zの例 フロントドア基準を満たす Zの例



CHAPTER 4: dentsuのMMMのケイパビリティ
この章では、dentsuのMMMのケイパビリティについて紹介する。
この章の内容は前章以前で解説した一般論や考察の内容とは独立している。
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電通でMMMを実施するメリット

91

MMM導入と
社内共有サポート

広告代理店として
広告媒体や
対象ブランド

の特性に合った
モデリングを実施

統合的で現実的な
戦略立案
をサポート

● MMMの方法論・分析結果を
わかりやすくご説明

● 分析結果を広告主様社内の様々な
組織へ共有する部分をサポート

● 広告媒体の特徴をよく理解した上でのモデリング
● 多種多様な業界での実例と知見に基づくモデリング
● 広告主様と密に連携し、課題に沿った

分析スコープ作成と結果評価を実施
● 他データや調査結果などを合わせた分析結果の評価

● モデリングだけで終わらず、その結果の活用、
次の打ち手の立案と実行までをサポート

● 統合的な視点による現実的な戦略立案
● モデルの特徴を十分に理解した

最適化/シミュレーション

グローバルな
ブランドでの
MMM実行力

電通独自の
データソース

● dentsuのグローバルなネットワーク
を活用したMMMの実行支援体制を持つ

● 各ローカルごとのメディアの特徴や事例
を取り込みながらモデリングを実行

● 競合ブランド出稿量やTV番組のトピックデータ
など電通独自のデータソースを使ってMMMを実行支援



MMM導入と社内共有をサポート
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MMMの導入時や分析専業のコンサルティング会社やSaaSで提供されているMMMツールでは、散在したデータを集約・統合し分析
する作業のみの部分的な解決となるケースが多い。一方で広告主に常に伴走するdentsuでは、分析設計やレポーティング・アクション
プランの提示まで一気通貫でのご支援を提供可能。

広告の成果や投資対効果に関する課題をヒアリングしアドストックや飽和水準など専門的な概念の解説も含めて、
分析結果の取りまとめ・社内の関係各所へのレポーティングをご支援できる。

分析設計 データ収集 分析作業 レポーティング 打ち手の設計と実行

分析コンサルティング会社やSaaSツールで解決可能な範囲

dentsuでご支援可能な範囲

• 成果の定義
• 成果に影響する要素の
洗い出し

• 分析手法選定

• データ集計作業
• データホルダーへの
依頼や発注

• データの前処理
• モデリング作業
• モデル・分析結果の評価

• 分析結果の整理
• 資料化
• 関係各所への共有

• 分析から考えられる
予算再配分や出稿スケジュールの
最適化などの打ち手の立案

• 実際の広告配信活動のへの反映な
ど打ち手の実行



広告代理店として広告媒体や対象商材の特性に合ったモデリングを実施
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MMMをモデリングする際には、広告媒体の特性や対象ブランドの特性をモデル構造や仮定条件
に反映させることが重要になる。例えば、TVCMとWebのバナー広告では人々の記憶への残存率や出稿量に対する
効果の伸び方などが異なると考えられる。
広告代理店としてのこれまでの経験値を元にそのような各広告媒体ごとの特徴の違いを分析し、残存効果や反応関数を
適切に設定するなどの形でMMMに組み込んでいる。

残存効果の高いメディア

残存効果の低いメディア

飽和が速い場合

飽和が遅い場合

週ごとの広告効果の残存推移 出稿量に対する成果の飽和



様々な業界でのMMMの知見を基にしたモデリングを実施可能
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電通で過去にMMM実施のある広告主の業界

薬品系事業

自動車製造業

金融・保険事業

家電事業

通信事業

化粧品・トイレタリー系事業

食品・飲料系事業

電通では下記の各業界の複数の広告主でMMMの実施事例があり、それぞれブランドによって必要な変数や
モデリング上考慮すべき点が異なることなど重要な知見を蓄積している。
また、これらの事例を基にして、MMMの分析設計からアクションまでの効率的なプロジェクトの
進行プロセスを理解している。

● 業界ごとに必要な変数や考慮すべき点
などの知見の蓄積

● 分析プロジェクトの効率的な進行プロセス
を体系化



統合的で現実的な戦略立案をサポート
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MMMではモデリングと現状の広告施策の評価にとどまらず、次の打ち手につなげることが重要となる。
MMMで作成したモデルを活用すると下記に示すように売上やメディアの予算配分・出稿スケジュール
に関する示唆を得ることができプランニングの改善の打ち手となる。
その際に、机上のシミュレーションではなく、各メディアの出稿ポテンシャルを考慮した制約条件を
組み込んだシミュレーションを通して、現実的で実行可能なアクションを立案する。

● 販売成果シミュレーション
○ 広告投資によってどれだけの販売成果が発生するかのシミュレーション

● メディア予算配分
○ メディア予算配分の改善案の算出と、それによってどれだけの成果が改善するかのシ

ミュレーション
● ブランド間予算配分

○ 複数のブランドに対してそれぞれのブランドごとにモデリングをおこなうことで、ブラン
ド間の予算配分の改善案を算出

● 広告出稿スケジュール
○ 分析した売上反応曲線に基づいて広告効率が高い状態を維持できる

広告出稿スケジュールを導出することで成果を改善



統合的で現実的な戦略立案をサポート
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販売成果のシミュレーションのアウトプットイメージは下記の通り。
マーケティング予算をどの程度投入すると、どのくらいの販売成果が発生するかをシミュレーションできるようになり、
事業目標の策定や全体のマーケティング予算の試算などに活用できる。



統合的で現実的な戦略立案をサポート
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メディア予算配分・ブランド間予算配分最適化のアウトプットイメージは下記の通り。
メディア予算配分・ブランド間予算配分の最適化案を得ることにより、複数のブランドのROIがどの様に変化するのか
シミュレーションすることができ、実際の予算配分変更というアクションにつなげられる。



統合的で現実的な戦略立案をサポート
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広告出稿スケジュール最適化のアウトプットイメージは下記の通り。
売上反応曲線の傾きが急になっている、すなわち広告効率の良い範囲に広告出稿の水準を維持するように、
出稿スケジュールを調整することにより、同じ広告予算で成果の増分が期待できる。



グローバルなブランドでのMMM実行力

99

Recently Added 
•Australia 
•Germany 
•Spain 
•Canada 

Data2Decision(D2D)のグローバルネットワーク
dentsuはアメリカ、EMEA、APAC

を中心にグローバルにネットワークを持っている

電通はグローバルに企業ネットワークを持っており、国境を越えてビジネスをしてきた実績がある。
グローバルに展開するブランドでMMMを実施する際にはそれぞれの地域にネットワーク
を持っていることはプラスになる。地域ごとにそこでどのメディアがどの程度影響力を持っているのかといった知見や、各地域で収集・
保有しているデータを利用可能なこと加え、同じ基準で各地域ごとにMMMの分析ができるためである。
また、Data2Decision(D2D)というマーケティングコンサルティング専門会社をグループに抱えており、
MMMを中心に最先端のソリューションを開発、ロンドンに本社を構え、欧州を中心にニューヨーク、
シンガポールなどグローバルに展開・拡大している。



電通独自のデータソース
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電通ではDAS(電通広告統計)やSTADIA(TV視聴ログデータ)などMMMに有用な独自のデータを保有している。
DASではTV、ラジオ、雑誌、新聞、交通広告、インターネット広告の広告主別の出稿量を集計することができ
競合ブランドの広告活動の影響を加味してモデリングすることが可能になる。競合ブランドの広告の影響は
競合効果と呼ばれ自社ブランドの販売成果にプラスにはたらくこともマイナスにはたらくこともある。
STADIAではTV番組内で特集されたブランドが記録されたデータを保有しており、TV番組内特集の影響を加味したモデリングが可能に
なる。TV番組内で特集されたブランドを認知することで想起順位の上昇や検索行動に繋がり販売成果に
プラスに影響すると考えられる。

競合広告効果 TV番組内特集の影響

プラスにはたらく場合
競合ブランドの広告により競合ブランドに
顧客を奪われてしまい自社ブランドの販
売成果にマイナスに影響する。

マイナスにはたらく場合

成長中の分野では、競合ブランドの広告
によりその分野の認知率が高まり、結果
的に自社ブランドの販売成果にプラスに
影響することもある。

ブランド
の特集

検索行動・想起順位の上昇



電通のMMMケイパビリティ | マルチステージモデル
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マルチステージモデル:
マルチステージモデルは、各マーケティング活動が検索数、HPアクセス数やブランド指標などの
中間指標として目的変数の予測までに多階層なモデルを作成する。
特にオンライン商材などで検索広告を配信している場合は、TVCMやインターネットの動画広告などブランドの認知度を高める目的の
広告が、販売成果に直接的に影響する検索広告の配信量に対して与える影響をマルチステージにモデリングすることで、各広告の貢
献度をより精緻に評価できると考えられる。



電通のMMMケイパビリティ | マルチステージモデル
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広告などが売上に直接的に与える影響(直接効果)だけでなく、Web行動(サイトPV数や検索数)を経由して
間接的に売上に与える影響(間接効果)も分析が可能。

売上貢献度

ROI



電通のMMMケイパビリティ | マルチステージモデル
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マルチステージモデルの発展系として、Judea Pearl氏が提唱する構造的因果モデルの概念を導入し
交絡因子となる変数を特定して調整(条件付けや層別化すること)することによって交絡因子の影響を排除するような
ロジックを組み込むことについても研究を進めている。それぞれの段階のモデルでどの様な変数を調整するべきかを
構造的因果モデルの理論の中で提唱されるバックドア基準やフロントドア基準などを基に選定してモデリングすることで
成果の要因となる変数(広告)の影響度をより精緻に推定することができると考えられている。
具体的かつ断定的な手法はまだ確立されていないが、下記の例のように変数の調整基準にしたがって因果ダイアグラムを分解して分
析する形も考えられる。

The Book of Why: The New Science 
of Cause and Effect/BASIC BOOKS - Judea Pearl

成果(目的変数)

認知指標 広告メディア1

広告メディア2外生要因

成果(目的変数)

広告メディア1

成果(目的変数)

認知指標 広告メディア1

広告メディア2外生要因

要因の集合
(認知指標 , 外生要因 , 広告メディア2)

従来のマルチステージモデルでは全体の因果ダイアグラムに忠実に
変数を組み込んで多段階のモデルを作成

構造的因果モデルの変数の調整基準を満たすように
因果ダイアグラムを分解してモデルを検討する
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