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第1章 序論

1.1 背景

近年 Twitterをはじめとしたマイクロブログサービスの普及 [1]によって，多くのユーザが
気軽に大量の情報を発信できるようになり，つぶやきから様々な情報を抽出する研究 [2][3]の
発展が期待されている．その中でもイベント規模をソーシャルメディアの情報から推定するこ
とができれば，当該イベントの関係者にとって社会の反響を把握することが容易になり，視聴
率などイベント視聴動向の測定にかかるコストを大幅に削減することができると考えられる．
　しかし，イベントの動向の測定を行うためにはそれぞれのイベントごとにふさわしい手が
かり語を用いて検索を行い，集計をする必要がある．手掛かり語は対象がテキストで構成さ
れた論文やWebページなどのオブジェクトであれば当該のオブジェクトからキーワードを抽
出することが可能であると考えられるが [4]，一方イベントを対象に考えた場合，どのような
手掛かり語を用いるのかはイベントの分野によって変動し，検索者の裁量によって検索結果
に大きな差が出てしまうこととなる．

1.2 イベント参加者数の推定

これまでにはツイート内で当該イベントに関連する単語を手がかりにした調査研究が行わ
れているものの，手がかり語を専門家の知識を使わずに決定する必要があり，多様なイベン
トで網羅的に関連ツイートを収集することは困難である [5]．また，ツイートの位置情報を利
用して，当該イベントの開催地で投稿を行ったユーザの数を利用して参加者数を推定する手
法が提案されているが [6]，テレビ番組やオンライン上のイベントなどに適用することはでき
ないという問題がある．
　本研究では，Twitterにおいて話題を明示的に表すハッシュタグを利用して，視聴動向を推
定し対象のイベントに関連していることが容易に推測可能なハッシュタグのみを手がかりと
して用いる．与えられたハッシュタグのみを用いて関連ツイートを収集することで，多様な
イベントの規模を推定する手法を提案する．
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1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである．第 2章では本研究と関係のある研究について述べ，本
研究がこの分野でどのような役割を果たすのかを明らかにする．第 3章ではハッシュタグを
用いてイベント規模の推定を行う手法についての提案を行う．第 4章では提案手法の有効性
を検証するための実験を行い，その結果に対して考察を行う．第 5章では本論文のまとめを
行う．
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第2章 関連研究

ここではイベント規模の推定を行う際に，どのような変数が効果的であるのか検証を行う．
SNSから情報を抽出し，実世界の情報の推定を行う研究として，Minnichらによる研究が

挙げられる [7]．この研究では複数のレビューサイトから情報の合併，比較，評価を行う手法
が提案されている．この手法では複数のサイトのレビューを用いることによって，個別で評
価を行った時と比べて約 7倍の問題のあるホテルを検出することが出来た．また，三つのサ
イト全てに掲載されているホテルの内 20%程度が低スコアのホテルであった．
　 Hovyの研究によると [8]，現在メタデータが付与されているデータは少なく，メタデータ
が付与された大規模データが不足しているとされている．Hovyは作者のメタデータを付与し
て書き込みを行うレビューサイトを立ち上げ，研究を行った．メタデータを用いることによっ
て情報抽出の制度の向上を図ることができるが，メタデータを大規模データに付与するため
には非常に大きな労力，資金が必要となる．そのため，メタデータを用いない手法の精度の
向上が必要とされている．
　ビデオリサーチ社の研究によると [5]，視聴率とツイート数には相関関係があるということ
を示した．この相関関係はユーザの年齢によって変化し，ユーザが若年であれば相関は高く，
高齢者であれば相関は低いということを示した．しかし，網羅的にツイートを収集するため
には手がかり語を専門家の知識を用いて決定する必要があり，他の分野で同様の実験を行う
ことは難しい．
　また，Bottaの研究では [6]，Twitterの位置情報とスタジアムの来場者数の相関を調べるこ
とによって，Twitterの位置情報から来場者数を高精度で推測することができると示した．し
かし，位置情報を用いているため，オンライン上のイベントや，テレビ番組などには適用す
ることができない．
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第3章 イベント規模の推定手法

3.1 イベント規模の推定に効果的な変数の検証

本論文では，Twitterにおける投稿傾向からイベント規模の予測を行うことを考えるが，ツ
イート数はイベント規模に対して単純に比例しない場合もあると考えられる．例として，表
3.1にドラマ「息もできない夏」のイベント規模を表す指標としての視聴率と，ハッシュタグ
「#息もできない夏」が付与されているツイート数，その異なりユーザ数を示した．他の放送
回に対して第 8回のツイート数が極端に大きくなっているにも関わらず，視聴率には大きな
変化はなく，ツイート数のみを手がかりとして視聴率の予測を行うことは難しいと考えられ
る．しかし，異なりユーザ数もそれに応じて大きく増加していることから，本稿では異なり
ユーザ数の増加率の関係を手がかりにして予測精度を向上させることを検討する．

表 3.1: ドラマ「息もできない夏」の回ごとの推移
放送回 6 7 8 9 10 11

ツイート数 517 621 1038 585 450 503
ユーザ数 137 140 613 149 116 134
視聴率 8.1 10.6 8.2 11 7.8 8.6

3.1.1 データの収集

入力として，「容易に推測可能なハッシュタグ」1つが与えられるとする．当該ハッシュタグ
は，その日の何らかのイベントに関連したものであると仮定される．このとき，アルゴリズ
ムの出力として，入力のタグに関連付けられたイベントの規模を表す数値を求める問題を考
える．これを推定するための知識として，あらかじめ以下のデータが利用可能であるとする．

• イベントの規模を数値化したデータ．このデータは，「当該イベントについての容易に推
測可能なハッシュタグ」，「当該イベントの発生日」，「数値化された当該イベントの規模」
の 3つ組を 1サンプルとしたデータセットとする．

• 各イベント発生日のツイートデータ
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3.1.2 容易に推測可能なハッシュタグの条件

容易に推測可能なハッシュタグは，対象ドラマのタイトルそのまま，略称，もじりなど様々
なパターンが考えうるが，本論文では容易に予測可能なハッシュタグの条件を「ドラマのタ
イトルから記号と副題，シリーズ番号を取り除いたもの」と定義する．
　この定義に則ったハッシュタグの例として，ドラマ「ハンチョウ　警視庁安積班　 5」の容
易に推測可能なハッシュタグ，「#ハンチョウ」．ドラマ「チーム・バチスタ 3　アリアドネの
弾丸」の容易に推測可能なハッシュタグ，「#チームバチスタ」などが挙げられる．

3.1.3 アルゴリズム

学習データの集合を T = (t1，．．．，tN )，各学習データを ti = (ttagi ，t
date
i ，tscalei )と表し， ttagi

は当該イベントについての容易に推測可能なハッシュタグ， tdatei は当該イベントの発生日，
tscalei は数値化された当該イベントの規模とする．各学習データ ti について，日付が tdatei の
ツイートデータからハッシュタグ ttagi の付与されたツイートを全て収集する．このツイート
情報に基づいて，以下の 3つの要素を説明変数として利用することを検討する．

• ttagi が出現したツイート数 xnumtweet
i

• ttagi を含むツイートを行ったユーザ数 xnumuser
i

• ユーザあたりの平均ツイート数 xaveragei =
xnumtweet
i
xnumuser
i

これらの変数を用いた線形回帰モデルにより予測を行う [9]．

3.2 ハッシュタグクラスタリングを用いた手法

また，「容易に推測可能なハッシュタグ」を用いることは検索者の裁量によって検索の精度
が左右されてしまう危険性があり，さらに表記揺れによって，そのドラマを示しているツイー
トをしているが，検ハッシュタグには別の表現を行った場合を拾い損ねてしまう可能性があ
る．例としては，「パパドル！」というタイトルのドラマを対象としてハッシュタグを検索す
る場合，上記の手法では「#パパドル」というハッシュタグで検索を行うこととなるが，実際
には本来のタイトルをそのままハッシュタグにした「#パパドル!」,タイトルをローマ字表記
にした「#papadoru」なども考えられる．このような検索漏れを減らすためにハッシュタグク
ラスタリングを用いた手法の実験を行う．
　ハッシュタグクラスタリングは井上らによって提案された手法で [10]，ハッシュタグを TF-
IDFによってベクトル化し，それらを k-means[11]によってクラスタリングすることによって
類似した目的で使用されたハッシュタグの抽出を行うという手法である．このハッシュタグ
クラスタリングを用いることによって，表記揺れによって取りこぼしてしまったハッシュタ
グをより網羅的に抽出できると考え，実験を行う．
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3.3 一週間のデータを用いた予測

上記の二つの実験では当日のツイートデータを用いることによって視聴率の予測を行い，そ
のデータが一致しているかどうか判断を行う．それに対して，対象とする放送回の過去一週
間のデータを用いて予測をすることによって，未来のデータの予測を行った際の精度につい
ての実験を行う．
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第4章 実験と評価

本章では，提案手法の有効性を評価するための実験を行う．実験で用いるイベント集合は
特定の期間に放送されたドラマのデータで，その視聴率をイベント規模として推定を行う．
　ドラマの集合として，以下の 2種類を実験に用いることで，放送期間の違いによる結果の
変化の有無について調べる．ただし，4月から放送していたドラマ，「たぶらかし　代行女優
業・マキ」は日にちをまたがって放送がされていたため，今回は実験対象から除外する．

• 2012年の 4月～6月のドラマ

• 2012年の 7月～9月のドラマ

　それぞれのドラマについて 3章で述べたように，容易に推測可能なハッシュタグを用いる
方法，ハッシュタグクラスタリングで得られるハッシュタグ集合を用いる方法，容易に推測
可能なハッシュタグを用いて一週間前までのツイートを収集する方法で，それぞれツイート
データを収集し，線形回帰による視聴率の予測を行う．
　また，リツイート（RT）の影響を調べるため，RTであるツイートを含む場合と含まない場
合の比較についても実験を行う．

4.1 イベント規模の推定

4.1.1 7月∼ 9月期のデータ

実験に使用するデータは以下の通りである．

• イベント規模データ：2012年の 7月～9月のドラマ 15本．各ドラマは 8回から 12回の
放送があり，サンプル数は合計で 153件である．

• ツイートデータ：各ドラマについて 1つずつ設定した「容易に推測可能なハッシュタグ」
が付与されたツイートデータの内リツイートではないもの 62,837件．

実験では，視聴率を被説明変数とした回帰モデルを学習して，決定係数 R2 を見ることで，
相関のある結果が得られるかどうかを確認する．また，クロスバリデーションによる予測精
度を，3.1章で述べた 3つの説明変数の有無全てについての組み合わせで構成される線形回帰
モデルについて算出し，最も予測精度の高い説明変数の組み合わせを明らかにする．まず，そ
れぞれの説明変数を用いて全データによる回帰モデルを学習し，その決定係数 R2 を求めた．
この結果を表 4.1に示す．
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表 4.1: 回帰モデルごとの決定係数
回帰に用いた説明変数 R2

xnumtweet
i のみ 0.2424
xnumuser
i のみ 0.1898

xnumuser
i ，xaveragei 0.3246

xnumtweet
i ，xaveragei 0.3482

xnumtweet
i ，xnumuser

i ，xaveragei 0.363

この結果から，候補である 3つの説明変数を全て用いたときの決定係数が最も大きく，学
習データに対して当てはまりのよいモデルを推定できているといえる．
　ツイート数，ユーザ数と視聴率の関係を図 4.1，図 4.2に示す．この場合ツイート数，ユー
ザ数ともに低い値に集まり，また数が増えた際には大きく値が跳ね上がっているため，両対数
を適用することによって回帰の精度の向上を試みる．両対数をとった場合のツイート数，ユー
ザ数と視聴率の関係を図 4.3，図 4.4に示す．
クロスバリデーションにより，テストデータの両対数をとった値の直線予測に対する予測誤

差を確認した結果を表 4.2に示す．この結果からは，最良のモデルは「ツイート数」と「ユー
ザ数」のみを用いた場合であることが分かる．

表 4.2: 用いた説明変数と予測誤差
ln xnumtweet

i ln xaveragei ln xnumuser
i 予測誤差

使用 未使用 使用 0.09297
使用 使用 未使用 0.09580
使用 使用 使用 0.09702
未使用 使用 使用 0.09714
使用 未使用 未使用 0.09866

ツイート数とユーザ数を用いて重みの学習を行った結果は，視聴率の予測数 yとすると，以
下の式となった．

y = 7．677398 + 0．007765xnumtweet
i − 0．018771xnumuser

i (4.1)

これより視聴率に対してユーザ数とは負の相関が，ツイート数とは正の相関があることが示
された．ユーザ数が増えればツイート数は当然増えるが，ユーザ数の増加に比べてツイート
数の増加が小さい場合は，個々のユーザが継続的にツイートをしていないためにすぐに見る
のをやめてしまっており，ユーザ数の増加に比べてツイート数の増加が大きい場合は，個々
のユーザが継続的にツイートをしており視聴者数が多いと考えられる．
平均ツイート数の説明変数は，ツイート数とユーザ数から間接的に求められるため，この 2

つの説明変数を用いている場合には，平均ツイート数の説明変数を加えることの効果は小さ
いことが分かった．
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図 4.1: tweet数と視聴率の関係

図 4.2: user数と視聴率の関係
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図 4.3: 両対数をとった tweet数と視聴率の関係

図 4.4: 両対数をとった user数と視聴率の関係

10



4.1.2 4月∼ 6月期のデータ (RTを含まない場合)

実験に使用するデータは以下の通りである．

• イベント規模データ：2012年の 4月～6月のドラマ 15本．各ドラマは 8回から 12回の
放送があり，サンプル数は合計で 151件である．

• ツイートデータ：各ドラマについて 1つずつ設定した「容易に推測可能なハッシュタグ」
が付与されたツイートデータの内リツイートを含まないもの 134,809件．

この実験では平均ツイート数を用いずに実験を行った．クロスバリデーションにより，テ
ストデータの両対数をとった値の直線予測に対する予測誤差を確認した結果を表 4.3に示す．

表 4.3: 4月∼ 6月期のデータ (RTを含まない場合)
ln xnumtweet

i ln xnumuser
i 予測誤差

未使用 使用 0.1210
使用 未使用 0.1214
使用 使用 0.1263

この場合は「ユーザ数」のみを使用した場合が最も精度が高くなっている．

4.1.3 4月∼ 6月期のデータ (RTを含む場合)

実験に使用するデータは以下の通りである．

• イベント規模データ：2012年の 4月～6月のドラマ 15本．各ドラマは 8回から 12回の
放送があり，サンプル数は合計で 151件である．

• ツイートデータ：各ドラマについて 1つずつ設定した「容易に推測可能なハッシュタグ」
が付与されたツイートデータ 170,954件．

この実験では上記の実験のデータに加え，それらのツイートのリツイートも集計した．ク
ロスバリデーションにより，テストデータの両対数をとった値の直線予測に対する予測誤差
を確認した結果を表 4.4に示す．

表 4.4: 4月∼ 6月期のデータ (RTを含む場合)
ln xnumtweet

i ln xnumuser
i 予測誤差

使用 未使用 0.1212
未使用 使用 0.1221
使用 使用 0.1256
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この場合は「ツイート数」のみを使用した場合が最も精度が高く，逆に「ツイート数」と
「ユーザ数」の両方を用いた場合に最も低い精度となっている．リツイートを集計したことに
よって 36,145ツイートもデータが増えたにもかかわらず，リツイートを集計しなかった場合
と予測誤差の値はほぼ変わらなかった．これはリツイートが一定の確率で発生し，全体の比
率に影響を与えていないのではないかと推測することができる．

4.2 ハッシュタグクラスタリングを用いた手法

実験に使用するデータは以下の通りである．

• イベント規模データ：2012年の 4月～6月のドラマ 15本．各ドラマは 8回から 12回の
放送があり，サンプル数は合計で 151件である．

• ツイートデータ：各ドラマについて 1つずつ設定した「容易に推測可能なハッシュタグ」
と同じクラスタに含まれるハッシュタグが付与された放送開始時間の前後 12時間以内
につぶやかれたツイートデータ 199,722件．

この実験では 4月～6月のドラマに関係したツイートのハッシュタグに対してクラスタリ
ングを行うことによって対象のドラマに関するハッシュタグをより網羅的に収集し，さらに
最も多くのつぶやきが行われると考えられる放送開始時間の前後 12時間に対象を絞ることに
よって抽出するツイートを増やし，精度の向上を試みた．
　その結果，抽出したツイート数は 28,768ツイート増加したものの，その大半がツイートを
収集する時間帯を変えたことによるもので，ハッシュタグクラスタリングによって追加され
たハッシュタグはドラマ，「ハンチョウ 5」のハッシュタグ「#ハンチョウ」と同じクラスタに
含まれる「#hancho」のみであった．
　クロスバリデーションにより，テストデータの両対数をとった値の直線予測に対する予測
誤差を確認した結果を表 4.5に示す．この結果からは，最良のモデルは「ツイート数」のみ
を用いた場合であることが分かる．

表 4.5: ハッシュタグクラスタリングを用いたデータ
ln xnumtweet

i ln xnumuser
i 予測誤差

使用 未使用 0.1237
未使用 使用 0.1238
使用 使用 0.1283
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4.3 一週間のデータを用いた予測

この実験ではドラマの放送日一週間前から放送前日までの一週間のデータを用いて未来の
ドラマの視聴率の予測を行った場合の精度を確かめる．実験に使用するデータは以下の通り
である．

• イベント規模データ：2012年の 4月～6月のドラマ 15本．各ドラマは 8回から 12回の
放送があり，サンプル数は合計で 151件である．

• ツイートデータ：各ドラマについて 1つずつ設定した「容易に推測可能なハッシュタグ」
が付与された放送日の前一週間以内につぶやかれたツイートデータ 191,702件．

クロスバリデーションにより，テストデータの両対数をとった値の直線予測に対する予測誤
差を確認した結果を表 4.6に示す．この結果からは，最良のモデルは「ツイート数」のみを
用いた場合であることが分かる．

表 4.6: 未来の視聴率の予測精度
ln xnumtweet

i ln xnumuser
i 予測誤差

使用 未使用 0.1297
未使用 使用 0.1311
使用 使用 0.1343

　今回の実験では未来のデータの予測であったため，精度の低下が予想されたが，当日一日
のデータを用いて予測を行った場合と比較しても予測誤差の値が 0.0085ほど低下したのみに
留まった．
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4.4 考察

4月～6月期のデータではツイート数，ユーザ数の二つの変数を説明変数とした時に最も予
測誤差が小さくなったのに対して，7月～9月期のデータでは，ツイート数のみを使用した時
に最も予測誤差が小さくなった．これは，実験結果がドラマの特徴に依存するという側面が
あるということが原因の一つであると考えることができる．例えば 3章で例に挙げた「息も
できない夏」であるが，8話でツイート数が大きく伸び，話題になった．このような突然話題
になる振る舞いをする特殊なデータの影響を受けたと考えられる．
　また，データ量が不十分である可能性が示唆されるという側面も考えられる．より大量の
イベントをデータとして用いて再度検証を行うことが今後の課題であると言える．
　今回の実験ではハッシュタグクラスタリングの有効性を確認することができなかった．こ
れは，大量のハッシュタグをクラスタリングするためには計算コストが高いため，本実験では
文字数が 10文字以内のハッシュタグで，かつ収集期間に 30回以上出現しているハッシュタ
グのみを対象としてクラスタリングを行った．そのため容易に推測可能なハッシュタグと同
じクラスタに入りうるハッシュタグの多くがはじかれてしまったのではないかと考えられる．
　また，今回の実験ではハッシュタグを使ったツイートのみを対象として実験を行ったが，井
上らの手法ではハッシュタグのついていないツイートに対してハッシュタグクラスタリング
を推薦する手法についても言及しており，そのような手法を適用することも検討する余地が
あると考えられる．
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第5章 結論

本研究では Twitterにおいて話題を明示的に表すハッシュタグを用いることによって位置情
報やユーザの情報などのメタデータが付与されていないデータに対してでもデータの抽出を
行い，未来のデータの予測を行うことのできる手法の提案を行った．
　 3章ではドラマの視聴率がツイート数とは比例せず，視聴率の増加に対して非常に大きな
変動を見せることがあるという例を示し，ドラマ視聴率に異なりユーザ数が可能であるので
はないかという可能性について述べた．また，ハッシュタグクラスタリングを用いることに
よってより網羅的なハッシュタグの収集を行う手法の提案を行った．
　 4章では 3章で提案した様々なパターンについて実験を行った．2012年 7月∼9月期のデー
タを用いて線形回帰を行うことによってドラマの視聴率を被説明変数とする式を示した．他
にも，同じ時期のデータをリツイートを含む場合と含まない場合のふた通りで収集して回帰
を行い，比較した．その結果双方で大きな差は見られず，リツイートは一定の確率で起きる
のではないかということが示唆された．また，ハッシュタグクラスタリングを用いた手法を
用い実験を行ってみたところ，ハッシュタグクラスタリングによって拾うことの出来たハッ
シュタグは非常に限定的であった．さらに，今までの実験は主にドラマ放送日当日のデータ
を用いてその日の視聴率の推定を行うといったものであったが，放送前一週間のデータを用
いての予測を行った，その結果当日のデータを用いた場合とほぼ同等の予測誤差の値を示し
た．この結果から提案手法が放送前のソーシャルメディアの投稿状況から視聴率を予測する
ということにも利用可能であるということが示唆される．
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