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概 要 

近年，テレビ番組を視聴しながら Twitter 等の SNS に意見や感想を投稿する，ソーシャ

ルビューイングと呼ばれる視聴スタイルが盛んに行われている．ソーシャルビューイング

において，番組中の人・物・事柄について意見を発信しているユーザの発見は，(1)SNS ユ

ーザにおいて，他人がどのような意見を持っているかを把握できる．(2)テレビ局において，

視聴者が番組で着目している人・物・事柄についての意見を得られ，番組制作に反映でき

るといったメリットがある．本論文では，ソーシャルビューイングを行なっている Twitter

ユーザから，意見を持ったユーザを発見する手法を提案する．本手法では，まず，(1)電子

番組表及びテレビ番組の字幕放送において表示される字幕テキストから得られる，番組公

式の特徴語群，及び，(2)Twitter への投稿からトピックモデルを利用して抽出される，SNS

ユーザが生成する番組の特徴語群を得る．そして，番組の放送時間帯に Twitter に投稿され

るメッセージに番組の特徴語が含まれているかをチェックすることにより，意見をもった

番組実況 Twitterユーザの検出を試みる ．実験の結果，提案手法は平均して 76%の適合率を

保ちながら 68%の再現率で意見投稿を検出することができた． 
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第1章 はじめに 

近年，Twitter をはじめとするマイクロブログの利用が増加している．マイクロブログと

は，情報発信を行うことができるブログの性質とリアルタイムにコミュニケーションがと

れるチャットの性質をあわせ持つサービスである．マイクロブログへの投稿は短文で良く，

一投稿に必要な時間が短いため，マイクロブログには現在行っていることや考えているこ

とがリアルタイムで投稿される傾向が強い．Twitter はマイクロブログサービスで最も有名

なものの 1 つであり，140 文字以内でメッセージを投稿することができる．Twitter は 2006

年にアメリカで開始され，2008年に日本語化されたサービスであり， 2012年 12月の時点

で総アカウント数が 5億を超え[1]，月間アクティブユーザ数は 2億人を突破している[2]． 

マイクロブログの流行に伴い，テレビ番組を視聴しながら Twitter 等の SNS に意見や感

想を投稿する，ソーシャルビューイングと呼ばれる視聴スタイルが盛んに行われている．

Twitterユーザのうち，54%がテレビの内容をTwitterに書き込みすることがあり，30.5%Twitter

をきっかけに番組を視聴したとの調査がある[3]．ソーシャルビューイングが行われる背景

として，他人の意見を知る，番組の補足情報を提供しあうといった理由のほか，大勢でテ

レビ番組を見ているような一体感が得られるといった点が挙げられる．最近では，Twitter

に投稿されたテレビドラマの感想を，データ放送上に表示させるといった試みや[4]，番組

の Facebook ページを作成・運用し，視聴者との双方向のコミュニケーションを行う取り組

み[5]など，テレビ番組とソーシャルメディアとの関わりが増加している．また，Twitter の

データを用いて，テレビの視聴率を補完する，視聴率とは異なる影響力指を算出しようと

いう動き[6] [7]や，研究[8][9][10]が見られる．さらに現在，Twitterとテレビ番組の関連性に

ついて様々な研究が行われている[11][12][13][14][15][16]． 

ソーシャルビューイングにおいて，ユーザが Twitter に投稿する内容は多岐にわたるが，

大分して(1)感動を表現する投稿，(2)番組中の人・物・事柄についての意見の 2 つに分ける

ことができる．(1)感動を表現する投稿を行う目的としては，大勢でテレビ番組を見ている

ような一体感が得られ，感動を共有する目的で行わる．一方，(2) 番組中の人・物・事柄に

ついての意見では，自分の意見を発信し，他人と共有する目的で行われる．ここで，(2) 番

組中の人・物・事柄についての意見は，ソーシャルビューイングを行なっているユーザに

とって他人の意見を知る上で重要な投稿となり，さらに番組理解にも繋がる．また，テレ

ビ局にとっては，視聴率とは異なる視点から番組を評価し，番組の編成に活かすことが可

能となる．実際に，Twitterがテレビ番組の制作に活用された例も存在している[17][18]． 

Twitter には，番組関連ツイートなどをまとめて表示できるハッシュタグという機能があ

る．ハッシュタグとは，特定のトピックについて投稿する際にメッセージに付加すること

ができるタグ情報である．しかし，ハッシュタグによる，番組中の人・物・事柄について



2 

 

の意見の抽出には，様々な問題点がある．まず，ハッシュタグはその機能上，タグが付け

られた投稿を全て検出するため，感動を表現する投稿と番組中の人・物・事柄についての

意見が混在してしまう．また，ハッシュタグを利用するユーザは，Twitter を用いてソーシ

ャルビューイングを行うユーザの 13.8%である[19]．さらに，番組と関係のない投稿にハッ

シュタグを使用するユーザもいるため，ノイズとなる． 

テレビ番組の視聴者がリアルタイムに書き込んだ番組の感想や意見を検出する研究とし

ては，小林らの研究[20]がある．小林らの研究[20]では，番組冒頭時にテレビ番組が始まっ

たことを象徴する投稿が多くなることを利用して，番組開始直後に投稿を行ったユーザに

番組を見ているか否かのラベルを付加する．そして，ラベルを付加したユーザが番組放送

時間帯に投稿したメッセージ中の単語の出現頻度により，投稿の検出器を作成している．

しかし，小林らの研究では，リアルタイムにテレビ番組についての意見を検出することが

できず，テレビ番組と Twitterのリアルタイム性を活用することが難しい． 

そこで，本論文では，ソーシャルビューイングにおいて，リアルタイム性を考慮し，番

組中の人・物・事柄についての意見を投稿しているユーザを発見する手法を提案する．本

手法では，まず，(1)電子番組表及びテレビ番組の字幕放送において表示される字幕テキス

トから得られる，番組公式の特徴語群，及び，(2)Twitter への投稿からトピックモデルを利

用して抽出される，SNS ユーザが生成する番組の特徴語群を得る．そして，番組の放送時

間帯に Twitter に投稿されるメッセージに番組の特徴語が含まれているかをチェックするこ

とにより，意見をもった番組実況 Twitterユーザの検出を試みる． 

本稿では以下の構成をとる．第 2章では前提知識として Twitterと電子番組表・字幕テキ

スト及び提案手法で使用する Labeled LDA[21]について説明する．第 3章で関連研究につい

て述べ，第 4 章で提案手法について説明する．第 5 章で実験と評価を行い，第 6 章でまと

める． 
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第2章 前提知識 

本章では，前提知識として 2. 1節で Twitterについて説明し，2. 2節で電子番組表・字幕

テキストについて述べる．そして，2. 3節で提案手法に用いる Labeled LDAについて説明す

る． 

2. 1 Twitterについて 

 Twitterとは 2006 年にアメリカで開始されたマイクロブログサービスの 1つである．マ

イクロブログとは，情報発信を行うことができるブログの性質と，リアルタイムにコミュ

ニケーションがとれるチャットの性質を併せ持つサービスである．マイクロブログへの投

稿は短文であるものが多く，一つの投稿に要する時間が短いことが多い．そのため，マイ

クロブログには現在行っていることや考えていることがリアルタイムで投稿される傾向が

強い．  

Twitter はマイクロブログで最も有名なサービスの 1 つであり，140 文字以内のメッセー

ジを投稿することができる．Twitter の機能の 1 つで，本研究に関連のあるハッシュタグに

ついて説明する．ハッシュタグとは，ユーザがメッセージを投稿するときに，特定のトピ

ックについての投稿であることを明示するために付加するものであり，トピックを表すキ

ーワードの前に’#’をつけて作成することができる．例えば，NHKで放送されている番組で

あることを示すために，メッセージに”#nhk”を付けて投稿する． ハッシュタグを使用する

ことにより，特定のトピックについての投稿検索を容易にするというメリットがある． 

Twitterのデータは Twitter APIにより収集することが可能である．APIで取得できるデー

タは JSON形式で返される．返されるデータからは，投稿内容，投稿したユーザ，投稿され

た時間などといった様々な要素を取得することができる．本研究に関連のある要素のみを

表 1に記す．本研究で必要な要素は Twitterに投稿されたメッセージの内容，Twitterにメッ

セージが投稿される時間，およびユーザ名である．本研究では，日本語で投稿されたメッ

セージを対象とするため投稿内容である”text”にひらがなまたはカタカナが一文字でも含ま

れるものを採用する．また，Twitter に投稿される時間である”created_at”は協定標準時で表

されているため，”utc_offset”を用いて日本標準時に補正する． 

また，本研究とは直接関係はないが，次章の関連研究の説明に必要な Twitterの知識を述

べておく． あるユーザ A が別のユーザ Bの Twitterへの投稿を見たいとき，ユーザ A はユ

ーザ B を”フォロー”することにより見ることが可能となる．このとき，Aは Bの”フォロア

ー”と呼ばれ，B は Aの”フレンド”と呼ばれる． 
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表 1 APIで取得できるデータの要素のうち実験に使用した 要素 

APIで取得できるデータの要素 要素の意味 

“text” Twitterに投稿されたメッセージの内容 

“created_at” 投稿された時間を協定世界時で表したもの 

“screen_name” ユーザ名 

“utc_offset” 

Twitterにメッセージが投稿された 

タイムゾーンと協定世界時との差 
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2. 2 電子番組表・字幕テキストについて 

電子番組表とは，放送番組表をテレビの画面などに表示するシステムのことである．電

子番組表から得られるデータの例を図 1 に示す． 

次に，字幕テキストとは，テレビの字幕放送においてテレビ画面に表示されるテキスト

のことである．字幕テキストは番組内のすべての音声を文字情報として保持している．例

えば，番組に登場する人物やナレーションでは，『＞＞おはようございます．』のような字

幕が画面に表示される．また，番組中に音楽が流れた場合は『♪～』のような字幕が画面

に現れる． 

本手法で使用する字幕テキストは，各局の字幕放送で表示されたテキストを，そのテキ

ストが表示された時間とともに記録したものである．使用した字幕テキストの例を図 2 に

示す．また，字幕テキストを番組ごとに利用するために，電子番組表から得られる番組の

開始時刻と終了時刻を用いる．字幕テキストが表示された情報と電子番組表により，番組

ごとに字幕テキストを切り出すことができる． 

字幕テキストを番組単位で分けることにより，字幕テキストから番組の特徴となる語を

取得することができると考えられる．また，電子番組表にも番組のタイトル(図 1 の title)

や概要(図 1の description)から番組の特徴語を得られる．特に，番組のタイトルは番組を視

聴しているユーザを特定する手がかりとなりやすい．しかし，字幕テキストはドラマにお

けるキャスト等の番組中に音声として現れない情報が欠けているため，番組に関連する全

ての情報を網羅しているわけではない． 
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図 1 電子番組表から得られるデータの例 

 

 

図 2 字幕テキストの例(NHK 2013年 1月 13日分の一部) 
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2. 3 Labeled LDA 

本節では Labeled LDA について説明する．Labeled LDA とは，文書中のトピックを示す

ラベルが付与されている文書集合の生成過程をモデル化する，確率的トピックモデルの 1

つである．Labeled LDAでは，文書はトピックの出現確率を表す多項分布として表現され，

トピックは単語の出現確率を表す多項分布として表現される．この時，トピックは文書集

合に付与されたラベルと一対一に対応する．つまり，各文書中の単語は，その文書に付与

されたラベルが表すトピックから生成される． 

文書集合中の文書𝑑を，単語リスト𝒘(𝑑) = {𝑤1, … , 𝑤𝑁𝑑
}及びトピックの有無を表すリスト

𝚲(𝑑) = {𝑙1, … , 𝑙𝐾}により表せるとする．ただし，𝑑 ∈ 𝐷，𝑤𝑖 ∈ 𝑉，𝑙𝑘 ∈ {0,1}である．ここで，

𝑁𝑑は文書𝑑の単語数，𝐷は文書集合，𝑉は文書集合中の語彙集合，𝐾は文書集合に付与されて

いるユニークなトピック集合である．このとき，文書の生成過程のアルゴリズムは以下の

ようになる． 

(1) 各トピック𝑘 ∈ 𝐾について： 

(a) ディリクレ分布𝐷𝑖𝑟(𝜼)に従って単語の出現確率を表す多項分布𝜷𝑘を生成 

𝜷𝑘~𝐷𝑖𝑟(𝜼) 

(2) 各文書𝑑 ∈ 𝐷について： 

(a) 各トピック𝑘 ∈ 𝐾について： 

i. ベルヌーイ分布𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(Φ𝑘)に従い，ラベルの有無Λk
(𝑑)
を決定 

Λk
(𝑑)

~𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(Φ𝑘) 

(b) ラベルに対応するディリクレ分布のパラメータ𝜶(𝑑)を生成 

𝜶(𝑑) = 𝐿(𝑑) × 𝜶 

(c) ディリクレ分布𝐷𝑖𝑟(𝜶)に従って単語の出現確率を表す多項分布𝑀𝑢𝑙𝑡𝜽(𝑑)を生成 

𝜽(𝑑)~ 𝐷𝑖𝑟(𝜶) 

(d) 𝑖 ∈ {1, … 𝑁𝑑}について： 

i. 多項分布𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜽(𝑑))に従いトピック𝑧𝑖を生成 

𝑧𝑖~ 𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜽(𝑑)) 

ii. 多項分布𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜷z𝑖
)に従い単語w𝑖を生成 

w𝑖~ 𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜷z𝑖
) 

ここで，生成過程中の𝐿(𝑑)について説明する．まず，文書𝑑に付与されているラベルを表

すベクトル𝝀(𝑑) = {𝑘|Λk
(𝑑)

= 1}を定義する．これを用いて，文書固有の射影行列𝐿(𝑑)を以下の

式(1)で定義できる．ただし，𝑖 ∈ {1, … , |𝝀(𝑑)|}，𝑗 ∈ {1, … , K}である． 



8 

 

𝐿𝑖𝑗
(𝑑)

= {1 if 𝜆𝑖
(𝑑)

= 𝑗

0 otherwize
 (1) 

例えば𝐾 = 4，文書𝑑に付けられているラベルの有無を表すリストを𝚲(𝑑) = (0,1,1,0)とす

ると，𝝀(𝑑) = {2,3}となり，𝐿(𝑑)は(
0 1
0 0

    
0 0
1 0

)となる． 

 つまり，生成過程のアルゴリズムにおけるステップ(2)-(b)では，射影行列𝐿(𝑑)を用いて，

ディリクレ分布のパラメータベクトル𝛂 = (𝛼1, … , 𝛼𝐾)𝑻を低次元のベクトル𝜶(𝑑)に射影して

いる．𝜶(𝑑)を以下の式(2)に示す． 

𝜶(𝑑) = 𝐿(𝑑) × 𝛂 = (𝛼
𝜆1

(𝑑) , … , 𝛼
𝜆

|𝝀(𝑑)|

(𝑑) )𝑻 (2) 

 Labeled LDA[]において，パラメータ𝜷𝑘，𝜽(𝑑)の推定には Collapsed Gibbs Sampling[]が

使用されている．本稿においても，Collapsed Gibbs Sampling により，パラメータ𝜷𝑘，𝜽(𝑑)の

推定を行う．Labeled LDAにおけるCollapsed Gibbs Samplingの更新式を以下の式(3)に示す． 

𝑃(𝑧𝑖 = 𝑗|𝒛−𝑖 , 𝒘) ∝
𝑛−𝑖,𝑗

𝑤𝑖 + 𝜂

𝑛−𝑖,𝑗
(∙)

+ 𝑉𝜂
×

𝑛−𝑖,𝑗
(𝑑)

+ 𝛼

𝑛−𝑖,∙
(𝑑)

+ 𝐾𝛼
 (3) 

ただし，𝒛−𝑖は𝒛から𝑧𝑖を除いたもの，𝑛−𝑖,𝑗
𝑤𝑖 は位置𝑖以外でトピック𝑗から単語𝑤𝑖が生成され

た回数，𝑛−𝑖,𝑗
(𝑑)
は位置𝑖以外で文書𝑑においてトピック𝑗が現れた回数，𝑛−𝑖,𝑗

(∙)
は位置𝑖以外でトピ

ック𝑗がコーパス全体で現れた回数，𝑛−𝑖,∙
(𝑑)
は位置𝑖以外で文書𝑑に含まれる単語数である．サ

ンプリングによって得られたサンプルから，書くトピックの単語分布𝜷𝑘と各文書のトピッ

ク分布𝜽(𝑑)を推定する．推定されるパラメータ𝜷̂𝑘，𝜽̂(𝑑)はそれぞれ以下の式(4)，式(5)により

求められる． 

𝛽̂𝑗,𝑤 =
𝑛𝑗

𝑤 + 𝜂

𝑛𝑗
(∙)

+ 𝑉𝜂
 (4) 

𝜃𝑗
(𝑑)

=
𝑛𝑗

(𝑑)
+ 𝛼

𝑛.
(𝑑) + 𝐾𝛼

 (5) 
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第3章 関連研究 

本章では，本研究と関連している研究について述べる．3. 1節で Twitterとテレビ番組と

の関連性について調査した研究について説明し，3. 2節でテレビ番組についてリアルタイム

に書き込まれるコメントを対象とした研究について述べる．そして，3. 3 節では Twitter か

らテレビ番組に言及している投稿を検出する研究という，本研究と最も関連する研究につ

いて述べる． 

3. 1 Twitterとテレビ番組との関連性についての研究 

Twitter にはテレビやニュースサイトで報じられた情報に対する投稿が多数行われている．

そのため，Twitterと他のメディアとの関連性が研究の対象となっている．本節では，Twitter

と他のメディアとして代表的なテレビ番組との関連性についての研究を紹介する．まず，

3. 1. 1 項で Shamma らが行ったライブメディアイベントに対する Twitterの使われ方の研究

[11]について述べる．3. 1. 2項では，秋岡らが行った日本における Twitterユーザの特徴およ

び他のメディアが Twitterに与える影響についての研究[12]について説明し，0項では，澤井

らが行った Twitterを用いたテレビ番組の推薦についての研究[13]を紹介する．0項では，加

藤らが行った Twitter を用いたテレビ番組で注目される話題を追跡する研究[14]について述

べ，3. 1. 5項では Ariyasu らが行ったテレビ番組に対する投稿を解析するシステムを作成し

た研究[15]について説明し，3. 1. 6項では，Huらが行ったライブメディアイベントに対する

Twitterへの投稿を分類する研究[16]を紹介する．そして，0項でWakamiya らが行った Twitter

の投稿を用いてテレビ番組を評価する研究[8][9][10]について述べる． 
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3. 1. 1 Shammaらの研究[11] 

2009 年に Yahoo! Research の Shamma らは，2008年のアメリカ大統領選挙において行わ

れた候補者同士のディベートの生放送を題材として次の 2 つの調査を行った．ここで，調

査に使用した Twitterのデータは，ハッシュタグをもとに収集している． 

1. Twitterに投稿されるメッセージからディベートを意味単位に分割する．つまり，デ

ィベートするトピックの変化を予測できるかどうかに関する調査である． 

2. ユーザ同士のメッセージのやりとりを追跡することにより，重要なユーザを発見す

る調査する． 

まず，ディベートするトピックの変化を予測する調査について説明する．まず，Shamma

らは前提として映像システムとチャットに関する文献[22]を利用した．この文献[22]では，

映像コンテンツについて人々が最も盛んに議論し合うのは，ビデオが終わった時だと報告

している．そのため，Shamma らは Twitter への単位時間当たりの投稿数にスパイクが発生

している時が，トピックが変化した場所だと定義した．そして，次に示す手法により，ト

ピックの変化点を捉えた． 

step1. ディベートのハッシュタグが付与されている投稿数を毎分計測する． 

step2. 計測時点及びの計測時点の前後 1 分間の計 3 分間の投稿数の平均を取り，グラフ

にプロットする． 

step3. 計測時点及び計測時点の前後 10 分間の計 21 分間の投稿数から平均μと標準偏差σ

を算出する． 

step4. step2.でプロットした値がμ ± σの範囲外にある極値をトピックの変化点とする． 

Shamma らの実験により推定したトピックの変化点を図 3 に表す．実験の結果，前後 1 分

の誤差でトピックの変化を捉えることに成功したと報告している． 
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図 3 推定したトピックの変化点([11]の Figure 3 より引用) 

次に，ユーザ同士のメッセージのやり取りを追跡することにより重要なユーザを発見す

る調査について説明する．Shammaらは次に示す手法により重要なユーザを発見している．  

step1. ディベートのハッシュタグが付与されている投稿からメンションツイートを抽出

する． 

step2. メンションツイートの送信ユーザから受信ユーザに有向リンクを張り，グラフ構

造を作成する． 

step3. step2.で作成したグラフに固有ベクトル中心性を適用する． 

step4. 固有ベクトル中心性が高いユーザを重要ユーザとする． 

step2.で作成されるグラフを図 4 に表す． 実験の結果，ディベートの参加者やモデレータ

が重要なユーザとなったと報告している． 

 

図 4 メンションツイートにより作成されるグラフ([11]の Figure 5 より引用) 
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3. 1. 2 秋岡らの研究[12] 

2010 年に早稲田大学の秋岡らは日本における Twitter ユーザの特徴および出版物やテレ

ビ等のメディアが Twitterのコミュニティに与える影響について研究している． 

まず秋岡らが，日本における Twitterユーザの特徴について行った研究の説明を行う．秋

岡らはプロフィールが日本語で書かれている 50,000 以上のユーザの情報を収集した．日本

人の Twitter ユーザは 5,000,000 人と言われているため，約 1%の日本ユーザの情報を取得し

ている．取得した情報を用いて以下に示す 3つの研究を行っている． 

1. Twitterユーザが持つ統計情報の傾向を把握する．(フレンド数の傾向，フォロワー数

の傾向，及びフォロワー数に対するフレンド数の傾向) 

2. フォロアー数が多い Twitterユーザのランキング，及びフォロー関係をユーザ間のリ

ンクとみなし，PageRankアルゴリズムによる Twitterユーザのランキングを行う． 

3. 出版物やテレビ等のメディアが Twitter のコミュニティに与える影響について調査

する． 

まず，Twitterユーザが持つ統計情報の傾向について説明する．まず，Twitterユーザのフ

レンド数の傾向(図 5)と，フォロワー数の傾向(図 6)は，負の相関関係を示した．つまり，

フレンド数やフォロワー数が多くなるほど，対応する数のフレンドやフォロワーを持つユ

ーザ数は少なくなっている．また，フォロアー数に対するフレンド数は正の相関関係を示

した(図 7)．つまり，ユーザが持つフォロアー数が多い場合，そのユーザが持つフレンド数

は比例して多くいることを表している． 

 

図 5 フレンド数の傾向([12]の Figure 1

より引用) 

 

図 6 フォロワー数の傾向([12]の Figure 

2より引用) 

 

図 7 フォロワー数に対するフレンド

数の傾向([12]の Figure 3 より引用) 
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次に，秋岡らが行ったユーザのランキング結果についての説明を行う．フォロアー数が

多いユーザによるランキングと PageRank によるランキングでは，ともに有名な企業の CEO

や政治家が上位にランキングされた．しかし，秋岡らは，両者のランキング結果には次に

示す 2つの違いがあると報告している． 

1. PageRank によるランキング結果では，アルゴリズムの特徴により，フォロアー数の多

いユーザからフォローされているユーザが上位にランキングされる． 

2. フォロアー数が多くいるユーザで，かつフォロアー数とフレンド数が同程度の場合，

PageRankでは上位にランキングされている． 

最後に，出版物やテレビ等のメディアが Twitterのコミュニティに与える影響について行

われた調査について説明する．秋岡らは，Twitterに関する出版物やテレビ番組が Twitterの

新規ユーザ数に影響を与えたかどうかについても調査している．調査の結果，新規ユーザ

数の増加には以下に示す 3つの特徴があると結論づけられている． 

1. Twitterに関する出版物は，インターネットのヘビーユーザを Twitterに参加させてい

る． 

2. Twitterが日本語された直後に新規ユーザが急増する． 

3. テレビ番組で Twitterが取り上げられると，その後 2,3日は新規ユーザが増加する． 

 

  



14 

 

3. 1. 3 澤井らの研究[13] 

2010年にNHK放送技術研究所の澤井らは，Twitterに投稿されるメッセージを利用して，

協調フィルタリングによりテレビ番組を推薦する研究を行った．澤井らは，番組の推薦手

法を提案した．提案手法では図 8に示す状態を前提としている． 

まず，澤井らが提案した 1 つ目の手法について説明を行う．1 つ目の提案手法をまとめ

ると以下の 5つの stepからなる． 

step1. 番組推薦を行う基準となる代表的なユーザを抽出する．  

step2. 番組を推薦する対象であるユーザのプロファイルを作成する．  

step3. step2 で推薦対象ユーザのプロファイル作成に利用されるユーザが視聴している番

組名を推定する． 

step4. 推薦対象ユーザのプロファイルの特徴ベクトルを作成する． 

step5. 推薦候補番組を表現する特徴ベクトルを作成する．そして，推薦対象ユーザのプ

ロファイルの特徴ベクトルと類似する特徴ベクトルを持つ番組を推薦する． 

次に，澤井らが行った実験について述べる．実験では，提案手法により，日常的に SNS

を利用しないユーザへの NHK総合で放送される番組の推薦が行われた．実験の結果，視聴

率の高い番組だけでなく，視聴率が低くても Twitter で注目されている番組が推薦された．

また，NHK 総合では，ニュース番組の割合が高いが，さまざまなジャンルの番組が推薦さ

れたと報告している． 

 

図 8 番組推薦における前提の状態([13]の図 2を参考に作成) 
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3. 1. 4 加藤らの研究[14] 

2010年に早稲田大学の加藤らは，Twitterに投稿されるメッセージから出現頻度が急に高

くなった固有名詞を抽出し，テレビ番組で放送される話題を追跡する研究を行った． 

まず，出現頻度が急に高くなった固有名詞を抽出する方法から説明する．以下，出現頻

度が急に高くなった固有名詞を注目語と呼ぶ．加藤らは Twitter に投稿されるメッセージか

ら出現頻度が急増する単語(急上昇語)を取り出し，以下に示す手法により注目語を取得して

いる． 

step1. 急上昇語を含んでいる投稿を抽出する． 

step2. 投稿を急上昇語より前と後に分割する． 

step3. 分割後の文章を形態素解析し，各単語に「急上昇語から n 個目の形態素」という

ラベルを付加する． 

step4. 急上昇語に近い形態素から順に，各ラベルで最も頻出する単語が，急上昇語を含

んでいる投稿に含まれている割合を求める． 

step5. step4で求めた割合が閾値以下となるまで探索を行う． 

次に，取得した注目語を用いて，テレビで放送された話題を追跡する方法について説明

する． 

step1. 提案手法により話題となっている注目語を抽出する． 

step2. step1.で得られた注目語を形態素解析辞書に追加する． 

step3. 注目語を追加した辞書を用いて，字幕テキストを形態素解析する． 

step4. step3.の結果からテレビの番組に出現する固有名詞を得る． 

Twitter から取得した注目語を追加した形態素解析辞書による字幕テキストの解析は，従

来の形態素解析辞書と比較し 7%多くの固有名詞を取得している．この結果より，加藤らは

Twitter からの注目語の抽出は，テレビで放送されている話題における注目語の抽出に有効

であり，また，Twitter で注目されている話題とテレビで放送されている話題には相関があ

ると結論付けている． 
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3. 1. 5 Ariyasuらの研究[15] 

NHK放送技術研究所の Ariyasu らは， Intelligence Circulation System(以下 ICS とする)を

実現するために，テレビ番組についての投稿を解析するアルゴリズムについて論じている．

ICS とは Twitterへの投稿を利用し，番組のトレンドグラフ(図ｘ)や投稿を基にしたダイジェ

ストアニメーションの作成，ユーザへの番組推薦(図ｘ)を行うシステムのことである．なお，

番組に関連する投稿は，番組のハッシュタグを利用して収集している． 

Ariyasuらは ICS を実現する上で，Twitterへの投稿を解析する 3つのアルゴリズムを提案

している．  

1. 番組に関連する投稿からその投稿が示すトピックを検出する．検出方法は，投稿文に

EPG および字幕テキスト中の語句が含まれている場合その語句をトピックとし，含ま

れていない場合はトピックが定まっている他の投稿との類似度を計算し，最も類似し

ている投稿のトピックを使用している． 

2. 番組に関連する投稿に対し，単語辞書ベースの感情分析を行い，投稿が positive か

negativeか neutralかを判断する． 

3. Twitter への投稿に要する時間が，投稿内容とそれに対応する放送時間との誤差となっ

ているため，時間の補正を行う． 

実験の結果，70%の確率で番組に関連する投稿からトピックを検出することに成功し，

感情分析では精度 85%，再現率 74%になったと報告している． 

 

図 9 ICSにおけるトレンドグラフ([15]の図 5

より引用) 

 

図 10 ICSのおけるユーザへの番組推薦([15]

の図 7より引用) 
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3. 1. 6 Huらの研究[16] 

2012 年にアリゾナ州立大学の Hu らはアメリカで放送された大統領スピーチおよびディ

ベートの 2 つのイベントにおいて，Twitter に投稿されたメッセージを解析し，イベント中

の特定の内容についての投稿(以下 episodicな投稿とする)なのかイベント全体についての投

稿(以下 steadyな投稿とする)なのかを分類する研究を行なっている． 

 Huらは，対象としたイベントに関連する投稿を，イベントのハッシュタグを元に収集

した．この際，イベント開催時間帯およびのその前後 5 時間に渡り投稿を収集している．

これは，イベントの前後においても，イベントに関連する投稿がなされるためである．  

その結果として Hu らは，以下の 3つの結果を報告している．イベントにおける episodicな

投稿の推移を図 11 と図 12に示す． 

1. episodicな投稿はイベントの開催時間帯に多く投稿されるが，イベントの前後ではそ

れほど投稿されない．図 11と図 12より，イベント開催中には episodicな投稿の割

合が約半分を占めるが，イベントの前後はそれぞれ 35%と 38%しかない．  

2. Twitter への投稿数及び episodic な投稿数から，ユーザがどれだけイベントに関心を

持っているかわかる． 

3. イベントの開催時間帯に渡り，あらゆる episodic な投稿が行われる．つまり，ディ

ベートにおいて，経済についてディベートされる前から経済についての episodic な

投稿があり，また，経済についてディベートされた後にも経済についての episodic

な投稿がある． 

 

図 11  大統領選におけるスピーチでの episodicな投稿の割

合([16]の Figure4 より引用) 

 

図 12 大統領選におけるディベートでの episodicな投稿の

割合([16]の Figure4 より引用) 
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3. 1. 7 Wakamiyaらの研究[8][9][10] 

兵庫県立大学の Wakamiya らは，Twitter の投稿を用いて，視聴率とは異なるテレビ番組

評価手法を提案している． 

Wakamiyaらが，テレビ番組を評価する手順は以下に示す 3つの stepである．また，図 13

にシステムの流れを示す． 

step1. 位置情報が付けられた投稿を収集する． 

step2. 以下の 3 つの指標により Twitter への投稿が，テレビに関連するものであるか判断

している． 

i. 投稿に含まれる名詞と番組タイトルに含まれる名詞の類似度 

ii. 投稿を行った場所とテレビ局の場所との距離 

iii. 投稿を行った時間とテレビ番組の放送時間 

step3. テレビに関連している投稿数#𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡及びそれらの投稿を行ったユーザ数#𝑢𝑠𝑒𝑟を

用い，以下の式(6)によりテレビ番組𝑒𝑗の人気度𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑒𝑗)を評価している． 

𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑒𝑗) = √#𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡 × #𝑢𝑠𝑒𝑟 (6) 

 

実験の結果，人気度が高い番組のジャンルは，トークショー，アニメ，ドラマであると

報告している． 

 

図 13 テレビ番組の評価システムの流れ([10]の Figure9 を参考に作成) 
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3. 1. 8 Twitterとテレビ番組との関連性について調査した研究

のまとめ 

本節では，Twitter とテレビ番組との関連性についての研究を紹介した．本節で紹介した

研究を表 2にまとめる．表 2中の『番組に言及している投稿の判定方法』の欄に斜線が入

っている研究は，Twitter とテレビ番組についての研究であるが，番組に言及している投稿

を利用していない研究である． 

表 2 Twitterとテレビ番組との関連性についての研究のまとめ 

研究 研究内容 
番組に言及している投稿

の判定方法 

Shamma らの研究[11] 

テレビで生放送されるイベントについて，

Twitter へ投稿されるメッセージを解析し，イベ

ント内容の理解を促す研究 

テレビ局とテレビ番組の

ハッシュタグ 

秋岡らの研究[12] 

日本におけるTwitterユーザの特徴および出版物

やテレビ等のメディアがTwitterのコミュニティ

に与える影響についての研究 

 

澤井らの研究[13] Twitterを利用して，テレビ番組を推薦する研究 

テレビ局のハッシュタグ

および人手により判断し

た番組のキーワード 

加藤らの研究[14] 
Twitter から注目されている語を抽出し，テレビ

番組で放送されている話題を追跡する研究 

 

Ariyasuらの研究[15] 
テレビ番組に対する投稿を解析するシステムの

作成 

テレビ番組のハッシュタ

グ 

Hu らの研究[16] 
ライブメディアイベントに対するTwitterへの投

稿を分類する研究 

テレビ番組のハッシュタ

グ 

Wakamiya らの研究[8][9][10] 

Twitter の投稿を用いてテレビ番組を評価する研

究 

投稿の位置情報と電子番

組表から得られる番組タ

イトル名 
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3. 2 テレビ番組に関してリアルタイムに書き込まれるコメン

トを対象とした研究 

テレビ番組に関する内容がリアルタイムに書き込まれる Web ページとして，掲示板サイ

トが有名である．掲示板サイトへの書き込みは有用な情報を抽出する研究に利用されてい

る．本節では，テレビ番組に関してリアルタイムに書き込まれるコメントを対象とした研

究として，3. 2. 1項で宮森らが行った掲示板サイトからテレビ番組のビューを生成する研究

[23]を紹介し，3. 2. 2項で上原らが行った掲示板サイトから番組で注目されている人物や事

柄をグラフ化する研究[24]を紹介する． 

3. 2. 1 宮森らの研究[23] 

2005年に情報通信研究機構の宮森らは，番組の感想や意見がリアルタイムに書き込まれ

る掲示板への書き込みを統計処理・認識処理することにより，番組の盛り上がり場面や，

特定の視聴者，例えば自分と思考が類似しているユーザが興味を示している場面等を抽出

し，シーン探索やダイジェスト視聴において視聴者の視点を取り入れられるようにする研

究を行った． 

宮森ら提案するシーンのインデキシング処理は以下に示す step により行われる．また，

システムの流れを図 14に示す．  

step1. 記録されたコメントのデータをパースすることにより書き込み時刻，書き込んだ

ユーザの ID，書き込みの内容を得る． 

step2. 次に，書き込み時刻が書き込み内容のシーンより遅れることの補正を行う． 

step3. 単位時間当たりのコメント数より反響の大きさを計算する．また，感情を表す

ASCIIアートやフレーズから盛り上がりや落胆の大きさを計算する． 

インデキシングされたシーンを利用することにより，例えば単位時間あたりの書き込み

数によりソートを行い，ユーザの反響が大きかったシーンを視聴する際に役立てることが

できる(図 15)．また，コメントを書き込んだユーザ ID の情報から，特定の視聴者の視点に

よりシーンをランキングし，自分と類似した嗜好を持っているユーザをはじめ，反対の価

値観を持つユーザの視点からシーンを視聴することも可能となる． 
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図 14 シーンのインデキシング処理の流れ([23]の図 4を参考に作成) 

 

 

図 15 ユーザの反響によりランキングされたシーン([23]の図 11より引用) 
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3. 2. 2 上原らの研究[24] 

2004年に筑波大学の上原らは，掲示板サイトに書き込まれるテレビ番組に言及している

メッセージから，視聴者が番組中に注目している人物等を検出し，番組放送中に注目され

ている人や事柄をグラフで表す研究を行った． 

 まず，上原らは以下のアルゴリズムにより，番組で注目されている人や事柄をグラフ

で表している．また，上原らの作成したシステムの概要を図 16に示す． 

step1. 掲示板サイトから，番組放送中に書き込まれたメッセージのデータを取得する． 

step2. メッセージを形態素解析し，代名詞や助詞等の汎用語を除外する．また，番組の

出演者のニックネーム等の同意語を集約し，同意語辞書を作成する． 

step3. 一定の時間間隔以上の頻度で出現する単語を注目語とする．注目語と判断した単

語を，横軸が番組の放送時間で縦軸が出現頻度で表されるグラフに書き込む． 

 次に，上原らが行った実験について説明する．実験は，ドラマ番組において注目され

ている人物が誰であるのかをグラフで表し，表された人物が実際に画面に現れているかど

うかで評価を行った．実験の結果，上原らの手法で注目されていると判断した人物は実際

に画面上に登場していることを確認している．例外的に，注目されていると判断した人物

が画面上に登場しておらず，他の出演者のセリフで話題になっているケースを確認してい

る． 

 

図 16 システムの流れ([24]の図 4を参考に作成) 
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3. 2. 3 テレビ番組についてリアルタイムに書き込まれるコメン

トを対象とした研究のまとめ 

テレビ番組についてリアルタイムに書き込まれるコメントを対象とした研究について述

べた．本節で紹介した研究を表 3にまとめる． 

表 3テレビ番組についてリアルタイムに書き込まれるコメントを対象とした研究のまとめ 

研究 研究内容 番組名の判定方法 

宮森らの研究[23] 

掲示板サイトを利用することにより，番組の盛り上り場面や特定

の視聴者が興味を示している場面を抽出し，ダイジェスト視聴に

役立てる研究 

2 ちゃんねる1に設置

されている番組実況

専用の掲示板を使用 

上原らの研究[24] 

掲示板サイトを利用することにより，番組で注目されている人物

や事柄をグラフで表す研究 

2 ちゃんねるに設置

されている番組実況

専用の掲示板を使用 

 

  

                                                        

 

 
1
 2ちゃんねる 

http://www.2ch.net/ 
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3. 3 Twitterからテレビ番組に言及している投稿を検出する

研究 

本節では，本研究と最も関連する，Twitter からテレビ番組に言及している投稿を検出す

る研究について述べる．3. 3. 1項で小林らが行った単語の出現頻度によりテレビ番組に言及

している投稿を検出する研究[20]について述べ，3. 3. 2 項でソーシャルビューイングを行え

るアプリケーションについて説明する． 

3. 3. 1 小林らの研究[20] 

2010年に名古屋大学の小林らは，単語の出現頻度によりテレビ番組を見ているユーザを

発見し，そのユーザのテレビ番組に言及した投稿を検出する研究を行った．まず，図 17に

小林らの手法のシステムの流れを示す．小林らの手法は 2段階からなる．1段階目でテレビ

番組を観覧しているユーザかどうかのラベル付けをし(図 17 の①)，2 段階目でテレビ番組

に言及している投稿かどうかを判断する(図 17の②)． 

1段階目の詳細について説明する．1段階目は次の 4つステップにより行われる．  

step1. 番組開始直後の投稿を抽出する． 

step2. テレビ番組の開始直後は，「〜がはじまった．」等の，番組開始を象徴する投稿が

多く見られる．そこで，step1で抽出した投稿を形態素解析し，番組開始直後の投稿

に含まれる単語の出現頻度を学習する． 

step3. ユーザが何らかのテレビ番組を見ているか否かを判断する SVM識別器を作る． 

step4. 番組開始直後にメッセージを投稿したユーザに「観覧」または「不観覧」のラベ

ルを付加する． 
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次に，2段階目の詳細について説明する．2段階目は次の 4つステップにより行われる． 

step1. 1段階目で「観覧」または「不観覧」のラベルを付加したユーザが投稿した，番組

放送時間帯におけるその後のメッセージを抽出する． 

step2. step1で抽出した投稿を形態素解析し，特定の品詞の単語のみを残す． 

step3. step2.で残した単語の出現頻度を学習して SVM検出器を作成する． 

step4. 番組放送時間帯に投稿されたメッセージに対し，step3.で作成した検出器を用いて，

テレビ番組に言及している投稿を検出する． 

小林らが行った評価実験について説明する．実験では，小林らの手法の 1 段階目を評価

する実験と，2 段階目を評価する実験の 2 つを行っている．1 段階目を評価する実験では，

テレビ番組 5 タイトルについて，放送開始後の 5分間に Twitter に投稿された 614 個のメッ

セージを投稿したユーザに対し，「観覧」または「不観覧」のラベル付けする精度を測る実

験を行った．まず，各投稿を形態素解析し，出現頻度の高い単語 200 語を要素とする 200

次元の特徴ベクトルを作成する．そして，人手により各投稿を行ったユーザに対して，「観

覧」または「不観覧」のラベルを付与した正解セットを作成する．作成した特徴ベクトル

を SVMにより識別し，メッセージを投稿したユーザへの「観覧」または「不観覧」のラベ

ル付けを行う．この時，SVMによるラベル付けの学習および評価は，3 hold cross-validation

で行った．実験の結果，ユーザへのラベル付けの精度は平均して 90.1%であった． 

次に，2段階目を評価するために行われた実験について説明する．テレビ番組１タイトル

について，1段階目でラベルを付加したユーザが，番組放送時間帯に投稿した 814個のメッ

セージを用いて，実際に番組に言及している投稿を絞り込み，番組に言及している投稿の

検出精度を測る実験を行った．1段階目でラベルが付けられたユーザの番組放送中に投稿さ

れるメッセージを形態素解析し，以下の 3 つの手法により，出現頻度の高い単語 500 語を

要素とする 500次元の特徴ベクトルを作成する． 

手法1. 名詞のみ 

手法2. 名詞，動詞，助動詞 

手法3. 名詞，動詞，助動詞，形容詞，形容動詞 

そして，番組に言及している投稿か否かの正解セットを人手で作成する．作成した特長

ベクトルを SVM により識別し，番組放送時間帯に Twitter に投稿されたメッセージから，

実際に番組に言及した投稿を検出する．この時，SVM による番組に言及した投稿検出の学

習および評価は，3 hold cross-validationで行った．実験の結果，手法 3の検出精度が最も高
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く，79.9%であった． 

 

図 17 小林らが提案したシステムの流れ 

  



27 

 

3. 3. 2 ソーシャルビューイングを行えるアプリケーション 

ソーシャルビューイングが普及する伴い，ソーシャルビューイングを容易に行えるアプ

リケーションが普及している．例えば，emocon[25]では，Twitterや Facebook等の SNS上の

友人が見ているテレビ番組の感想を閲覧でき，自らも投稿を行えるスマートフォン用アプ

リケーションである．また，番組ごとに視聴している友人数及び番組の盛り上がりをグラ

フ化して表示する機能もあり，視聴する番組を選ぶ際の参考にすることも可能である． 

また，テレ Viewing[26]では，emocon とは異なり SNS 上の友人に限定せず，放送中のテ

レビ番組に関する Twitter への投稿を閲覧できるスマートフォン用アプリケーションである．

テレ Viewingにおいても，番組の盛り上がりがグラフで確認できる．また，テレ Viewing に

対応しているテレビがあれば，アプリケーションから直接テレビのチャンネルを切り替え

る事もできる．emocon やテレ Viewing 等のソーシャルビューイングアプリケーションにお

いて，表示される Twitter への投稿は，テレビ局のハッシュタグ及び番組のタイトルが含ま

れている投稿に限定されている． 

 

図 18 emocon の画面(emocon 紹介ページ2より引

用) 

 

図 19 テレViewingの画面(テレViewing紹介

3ページより引用) 

 

                                                        

 

 
2
 グリーと VOYAGE GROUP が、テレビをより楽しむソーシャルビューイングアプリ

“emocon”をリリース 

http://app.famitsu.com/20121107_106749/ 
3
 ヤフー、テレビ番組のツイート状況が確認できるアプリ「テレ Viewing」 

view-source:http://internet.watch.impress.co.jp/docs/news/20120724_548731.html 
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3. 3. 3 Twitterからテレビ番組に言及している投稿を検出する

研究のまとめ 

本節では，Twitterからテレビ番組に言及している投稿を検出する研究について紹介した．

本節で紹介した研究の手法と問題点を表 4にまとめる． 

小林らの手法の問題点について述べる．小林らの手法では，テレビ番組に関わらず汎用

的なイベントについての投稿検出に適用可能である．しかし，小林らの研究では，番組終

了後に検出器を作成するため，リアルタイムにテレビ番組についての意見を検出すること

ができず，テレビ番組と Twitterのリアルタイム性を活用することが難しい．  

次に，ソーシャルビューイングアプリケーションの問題点について説明する．ソーシャ

ルビューイングアプリケーションでは，まず，テレビ局のハッシュタグが付けられている

投稿を表示しているが，テレビ局のハッシュタグを使用するユーザは一部である．また，

ハッシュタグはその機能上，タグが付けられた投稿を全て検出するため，感動を表現する

投稿と番組中の人・物・事柄についての意見が混在してしまう．また，番組と関係のない

投稿にハッシュタグを使用するユーザもいるため，意見投稿を検出することを考慮すると，

ノイズとなる． 

表 4 Twitterからテレビ番組に言及している投稿を検出する研究の手法と問題点 

研究 手法 問題点 

小林らの研究[20] 

番組開始冒頭に投稿されたメッ

セージ中の単語の出現頻度を学

習し，番組を見ているユーザ候

補を作成する．そして，ユーザ

候補の投稿中の単語の出現頻度

を学習し，番組に言及している

投稿を検出する 

リアルタイムにテレビ番組についての意

見を検出することができない 

ソーシャルビューイング 

アプリケーション[25][26] 

テレビ局のハッシュタグ及び 

番組のタイトル 

・ハッシュタグを使用するのは一部のユー

ザ 

・感情投稿や番組と無関係な投稿がノイズ

となる 
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第4章 提案手法 

本章では提案手法について述べる．本稿では，番組中の人・物・事柄等の名詞に言及し

たツイートを行っているユーザを意見投稿ユーザと定義し，意見投稿ユーザをリアルタイ

ムに検出する手法を提案する．3. 3節で述べたように，既存研究では，番組終了後に検出器

を作成するため，リアルタイムにテレビ番組についての意見を検出することができず，テ

レビ番組と Twitter のリアルタイム性を活用することが難しい．また，ソーシャルビューイ

ングアプリケーション等のハッシュタグによる検出では，意見投稿ユーザを見つけるとい

う目的においては，番組中の人・物・事柄等の名詞に言及していない『おおおおおおお #nhk』

といった投稿や，番組と関係のない投稿がノイズとなる． 

そこで，本稿では，意見投稿ユーザをのみをリアルタイム性を考慮し，検出することを

目指す．リアルタイム性を考慮して検出することにより，ソーシャルビューイングを行な

っているユーザが他人の意見を知る上で重要な投稿を閲覧でき，番組理解につがなる．ま

た，テレビ局側にとっても，番組放送中に視聴者との双方向のコミュニケーションを行う

ことが可能となる． 

提案手法では，まず，対象番組を選択した後，選択番組についての特徴語となる名詞を

抽出しながら，番組放送時間帯に得られる特徴語を含んだ投稿を行うユーザを検出する．

テレビ番組についての特徴語は，以下に示す 2 つの特徴語群を使用する．(1)電子番組表及

びテレビ番組の字幕放送において表示される字幕テキストから得られる，番組公式の特徴

語群，(2)Twitter への投稿からトピックモデルを利用して抽出される，SNS ユーザが生成す

る番組の特徴語群． 

提案手法の詳細について 4. 1節で番組公式の特徴語の抽出について述べ，4. 2 節で SNS

ユーザが生成する番組の特徴語の抽出について説明する．そして，4. 3節で特徴語群を利用

した，意見を持ったユーザ検出について述べる．最後に 4. 3. 3 節で，番組公式の特徴語の

抽出の際に必要となる，名詞の重要度の閾値の決定方法について説明する． 

4. 1 番組公式の特徴語の抽出 

テレビ番組公式の特徴語を取得する手順について述べる．まず，特徴語を取得する流れ

を図 20に示す．      

電子番組表については，予め形態素解析を行い，名詞を抽出しておく．次に，字幕テキ

ストについては，字幕テキストが画面に表示された際，つまりテキストデータを取得した

時点で形態素解析を行い，名詞を抽出する．そして，電子番組表及び番組開始から現時点
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までに表示された字幕テキストから得られた名詞の重要度を計算し，特徴語を得る． 

テレビ番組内で放送される話題は時系列的に変化し，それに伴いテレビ番組の特徴語も

変化する．よって，新たな字幕テキストデータを取得した時点で，逐次的に名詞の重要度

を再計算し，特徴語の更新を行う． 

次に，名詞の重要度の計算について説明する．名詞の重要度を計算するにあたり，以下

の 3点を考慮し，番組の特徴語となる名詞を抽出する． 

・現在までに放送された番組の中で特定の番組にのみ出現する名詞(idf値が大きい名詞) 

・字幕テキストに出現した名詞群の内、出現時刻が新しい名詞 

・番組中に何度も字幕テキストに出現する名詞(tf値が大きい名詞) 

具体的には，名詞term𝑖の重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑖を以下の式(7)で定義し，最終的には，

𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑖が閾値以上となる名詞を番組の特徴語群として採用する． 

𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑖 = 𝑡𝑓𝑖 ∙ 𝑖𝑑𝑓𝑖 ∙ 𝑒−𝜆𝑡𝑖 (7) 

𝑡𝑓𝑖は名詞term𝑖が番組開始から現時点までに字幕テキストに出現した頻度であり式(8)で

表される．  

𝑡𝑓𝑖 =
𝑛𝑖

∑ 𝑛𝑘𝑘
 (8) 

ただし，𝑛𝑖は，対象番組中の字幕テキストにおける当該番組開始から現時点までの名詞

term𝑖の出現回数であり，∑ 𝑛𝑘𝑘 は，対象番組開始から現時点までに字幕テキストに出現した

名詞の総数である．  

𝑖𝑑𝑓𝑖は名詞term𝑖の逆文書頻度であり式(9)で表される． 

𝑖𝑑𝑓𝑖 = log
𝑃

𝑝𝑖
 (9) 

ただし，𝑃は過去に放送されたテレビ番組から現時点までの，字幕テキストが存在するテ

レビ番組の総数であり，𝑝𝑖は字幕テキストに名詞term𝑖が出現するテレビ番組数である． 

 また，𝑒−𝜆t𝑖中の𝑡𝑖は，名詞term𝑖が，字幕テキストに最後に出現してから現時点までの

時間である． 
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図 20 テレビ番組公式の特徴語を取得する流れ 
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4. 2 SNSユーザが生成する番組の特徴語の抽出 

本節では，SNS ユーザが生成する番組の特徴語を取得する手順について説明する．提案

手法では，まず，Labeled LDA[21]における文書，単語，トピックラベルを，それぞれ，ツ

イート，単語，ハッシュタグに置き換えることにより，Labeled LDA を適用する．そして，

Labeled LDA により求まる各トピックの単語分布を推定することにより，SNSユーザが生成

する番組の特徴語を抽出する．SNS ユーザが生成する特徴語として，以下に示す 3 種類の

特徴語を想定している．これらの特徴語は，必ずしもテレビ番組中の人・物・事柄の正式

な名称ではないが，テレビ番組中の人・物・事柄に着目しており，着目した対象に対して

の意見を述べている投稿である可能性が高い． 

1. 字幕中には登場しないが，ソーシャルビューイングを行うユーザが着目している固有

名詞 (例：ドラマのキャストやアニメの声優) 

2. 複数の意味を持つ単語が固有名詞として出現した場合の名詞 (例：大津(滋賀県大津市

では一般名詞だが，サッカー選手の名称としては番組の特徴語となり得る．)) 

3. 字幕テキストには出現しない，テレビ番組中の人・物・事柄の別称． 

特徴語を取得する流れを図 21 に示す．まず，Twitter への投稿からハッシュタグが付け

られているすべての投稿を抽出する．次に，投稿からハッシュタグを除き，除いたハッシ

ュタグを投稿に対するラベルとする．そして，残りの投稿文を形態素解析し，名詞のみを

残す．つまり，Twitterへの投稿𝑑 ∈ 𝐷(𝐷は tweet の全体集合)に付加されているハッシュタグ

及 び 名 詞 を そ れ ぞ れ ， ハ ッ シ ュ タ グ の 有 無 を 表 す ラ ベ ル 列

𝚲(𝑑) = {𝑙1, … , 𝑙𝐾}( 𝐾はハッシュタグの集合)と名詞リスト𝒘(𝑑) = {𝑤1, … , 𝑤𝑁𝑑
}とする．ただし，

𝑤𝑖 ∈ 𝑉( 𝑉は名詞の語彙集合)，𝑙𝑘 ∈ {0,1}である．そして，Twitter への投稿集合𝐷に対して 

Labeled LDA を適用することにより推定されるハッシュタグ𝑘に対する名詞分布𝜷̂𝑘を得る．

そして，検出対象とした番組に関連するハッシュタグ𝑘を選び，𝑘から生成される確率の高

い名詞を，特徴語として抽出する．  

3.1節で述べたように，テレビ番組内で放送される話題は時系列的に変化し，それに伴い

テレビ番組の特徴語も変化するため，5分毎に，直近 5分間の投稿に対し，上記の手順によ

り SNSユーザが生成する番組の特徴語を取得する． 
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図 21 SNSユーザが生成する特徴語を取得する流れ 
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4. 3 特徴語群を利用した，意見を持ったユーザ検出 

本節では，意見を持ったユーザを検出する方法について説明する．第 4 章の冒頭で述べ

たように，検出の対象とする意見を持ったユーザの定義は，番組中の人・物・事柄等の名

詞に言及しているユーザとした．番組中の人・物・事柄等の名詞を含んだ投稿を行うユー

ザは，その投稿中で番組中の人・物・事柄等の感想や意見を述べている可能性が高い．よ

って，まず検出対象とした番組の放送時間において，Twitterに投稿されたメッセージ中に，

番組の特徴語群が含まれている投稿を検出する．そして，検出された投稿を行ったユーザ

を，投稿検出のきっかけとなった番組の特徴語に対する意見を持ったユーザとして検出す

る．ここで，検出した投稿を行ったユーザは，2. 1 節の表 1 に示した”screen_name”により

得ることができる． 

まず，4. 3. 1項で番組公式の特徴語群を用いた検出手法の説明を行い，次に，0 項で SNS

ユーザが生成した特徴語群を用いた検出手法の説明を行う．最後に 4. 3. 3項で両者を統合

した，『テレビ番組に対する意見をもつ Twitterユーザのリアルタイム検出』の提案手法につ

いて述べる．  
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4. 3. 1 番組公式の特徴語群を用いた検出手法 

番組公式の特徴語を用いた検出手法の方法について説明する．まず，検出の流れを図 22

に示す． 

番組公式の特徴語群を用いた検出手法では，検出対象としたテレビ番組の放送時間帯に

おいて，Twitter APIにより投稿を取得した時点で，その投稿中に現時点で番組公式の特徴語

群となっている語が含まれているかをチェックすることにより，テレビ番組への意見投稿

として検出する．そして，検出された投稿を行ったユーザを，投稿検出のきっかけとなっ

た番組の特徴語に対する意見を持ったユーザとして検出する． 

 

図 22 番組公式の特徴語群を用いた検出手法の流れ 
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4. 3. 2 SNSユーザが生成した特徴語群を用いた検出手法 

SNS ユーザが作成した特徴語群を用いた検出手法の方法について説明する．まず，検出

の流れを図 23に示す． 

SNS ユーザが作成した特徴語群を用いた検出手法では，検出対象としたテレビ番組の放

送時間帯において，5 分毎に SNS ユーザが作成した番組特徴語の抽出処理と番組へ意見投

稿を行うユーザ検出を行う．Twitter API により取得した 5 分間の投稿を用いて，SNS ユー

ザが作成した特徴語抽出処理を行い，抽出処理によって得られた特徴語が，取得した 5 分

間の投稿に含まれているかをチェックすることにより，テレビ番組への意見投稿として検

出する．そして，検出された投稿を行ったユーザを，投稿検出のきっかけとなった番組の

特徴語に対する意見を持ったユーザとして検出する． 

 

図 23 SNSユーザが作成した特徴語を用いた検出手法の流れ 
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4. 3. 3 提案手法 

本項では，『テレビ番組に対する意見をもつ Twitter ユーザのリアルタイム検出』の提案

手法について説明する．提案手法では，4. 3. 1 項で説明した番組公式の特徴語を用いたユー

ザ検出手法と，4. 3. 2 項で説明した SNSユーザが作成した特徴語群を用いたユーザ検出手

法を併用し，ユーザの検出を行う．提案手法の流れを図 24に示す． 

番組公式の特徴語群を用いたユーザ検出とSNSユーザが生成した特徴語群を用いたユー

ザ検出では，検出結果が重複する場合があるため，結果を統合するときに重複を削除し，

最終的な検出結果とする． 

 

図 24 提案手法の流れ 
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4. 4 重要度𝑰𝒎𝒑𝒐𝒓𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆の閾値決定方法 

本節では，番組の特徴語とする重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾値を求める方法ついて説明する．

一般的に閾値を低く設定し過ぎると一般的な名詞を除外することができず，テレビ番組に

ついての意見でない投稿を検出する可能性が高まる．また，閾値を高く設定し過ぎると番

組の特徴となるべき名詞を特徴語群にすることができない場合があり，番組についての意

見を検出できなくなる． 

重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾値の決定の方法について説明する．まず，重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾

値を𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑚𝑝と表す．また，正解 tweet集合はテレビ局のハッシュタグ及びテレビ番組

自体のハッシュタグが付けられた投稿から以下に示す投稿を人手により削除した tweet集合

とする． 

(1) 名詞が含まれておらず，ハッシュタグなしには投稿の主語を推測出来ない，感動を

表現する投稿 

例：うおおおおおおおおおおおおおおお #nhk 

(2) テレビ番組とは無関係にハッシュタグを使用している投稿 

例：政府の悪法オリンピック、開催中(￣□￣;)!! 種目：【 #ACTA #TPP #違法 DL

刑罰化 #秘密保全法案】 #オリンピック #Olympic2012 #nhk #tbs #tvasahi #fujitv 

#ntv 
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重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾値の決定は以下に示す方法により算出する． 

step1. 閾値決定に用いるデータセットに対し，𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑚𝑝を変化させながら，提案

手法を用いて投稿を検出する． 

step2. step1.による投稿検出の再現率𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(式(10))及び適合率𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(式(11))を算出

する． 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
step1.で検出できた正解 tweet 集合

正解 tweet 集合
   (10) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
step1.で検出できた正解 tweet 集合

step1.で検出したハッシュタグが付いている全ての tweet 集合
   (11) 

step3. step2で求めた𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙と𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛により𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(式(12))を計算する． 

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (12) 

step4. 𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒が最大となる閾値を，番組検出を行うジャンルにおけるテレビ番組

の最終的な𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑚𝑝とする． 
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第5章 実験・評価 

本章では，提案したソーシャルビューイングを行なっている Twitterユーザから，意見を

持ったユーザを発見する手法の評価実験と結果について説明する．5. 1節で使用データにつ

いて説明し，5. 2節で評価方法を述べる．そして，5. 3節で重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾値決定方

法について説明し，5. 4節で評価結果についてまとめる． 

5. 1 使用データ 

実験に用いる電子番組表及び字幕テキストは，2005年 1月から 2010年 11月及び，2012

年 3月 22日から 2013年 1月 12日までの，関東で放送された 7局のテレビ番組における字

幕テキストである．字幕テキストの収集期間中において，字幕テキストが存在していたテ

レビ番組数は 258,342 番組である． 

Twitterのデータは，2011年 12月 3日から 2013年 1月 3日まで Twitter APIにより収集し

たデータおよび 2012年 8月 2日から 2012年 8月 14日までに Gnip社[27]のAPIにより収集

したデータを使用した．実験に使用したデータを表 5にまとめる． 

評価実験では，電子番組表及び字幕テキストを収集できた番組の中から，意見を投稿す

るユーザを検出する対象のテレビ番組を複数選択し，選択したテレビ番組の電子番組表及

び字幕テキストと，番組放送時間帯に Twitterに投稿されたメッセージのデータを利用して，

5. 2節で説明する実験を行った． 

 

表 5 実験に使用したデータ 

 収集期間 データ量 

電子番組表及び 

字幕テキスト 

2005年 1月から 2010年 11月及び 

2012年 3月 22日から 2013 年 1月 12日 
258,342 番組 

Twitterのデータ 
Twitter API： 2011年 12月 3日から 2013年 1月 3日 380 日分 

Gnip社 API：2012年 8月 2日から 2012年 8月 14日 13 日分 
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5. 2 評価方法 

本節では，提案手法の評価実験について説明する．実験対象として，アニメ，ドキュメ

ンタリー，映画，スポーツの計 4ジャンルから各々1番組を選んだ．そして，ジャンルごと

に以下に示す手順により実験を行った．また，表 6に実験で使用したデータを，表 7に実

験に用いた Labeled LDAのパラメータをまとめる．Labeled LDA のパラメータは[28]を参考

に定めた．ここで，step4.における番組に関連するハッシュタグは，番組が放送されている

テレビ局のハッシュタグ及び番組自体のハッシュタグとした． 

また，step6.において算出する適合率は以下に示す式(13)を用いる．適合率を式(13)のよ

うに定める理由は，テレビ番組に意見投稿を行うユーザがハッシュタグを使用する際，必

ずしもテレビ局のハッシュタグまたは番組自体のハッシュタグを使用するとは限らないか

らである．例えば，表 6の番組 D(スポーツ)は，ロンドンオリンピック・男子サッカーにつ

いて放送された番組であり，正解セットとしたハッシュタグ以外にも，#soccer，#olympic，

#オリンピック，#jfa(Japan Football Association を意味する)，#U23(23歳以下日本代表を意味

する)等のハッシュタグを使用して，番組について投稿されている．番組について意見して

いる投稿は，(1) 番組の出演者やキャストを含む人・物・事柄や番組自体について言及して

いる投稿，(2) 番組の内容に即している投稿の 2つの基準を共に満たす投稿を人手により抽

出した． 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
分母に含まれる投稿のうち，番組について意見している投稿

検出した投稿からランダムに選んだ 100 件の投稿
 (13) 
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step1. 実験を行う番組を選択する． 

step2. step1.で選択した番組放送時間帯に Twitterに投稿されたメッセージを取得する． 

step3. 取得したデータを 3分割し，そのうちの 1つを用いて，4. 3. 3節で説明した方法に

より，重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾値を決定する． 

step4. step3.で閾値決定に使わなかったデータセットをデータセット A，データセット B

とし，それぞれのデータセット中から番組に関連するハッシュタグが付加されてい

る投稿を抽出する． 

step5. step4.でデータセット A から抽出した投稿において，以下に示す投稿を人手により

削除し，正解セット Aとする．同様の処理をデータセット B にも行い，正解セット

B を作成する． 

(1) 名詞が含まれておらず，ハッシュタグなしには投稿の主語を推測出来ない，感

動を表現する投稿 

例：うおおおおおおおおおおおおおおお #nhk 

(2) テレビ番組とは無関係にハッシュタグを使用している投稿 

例：政府の悪法オリンピック、開催中(￣□￣;)!! 種目：【 #ACTA #TPP #違法

DL 刑罰化 #秘密保全法案】 #オリンピック #Olympic2012 #nhk #tbs #tvasahi 

#fujitv #ntv 

step6. データセット A，B に対し，(1) 番組公式の特徴語を用いたユーザ検出，(2) SNS

ユーザが作成した特徴語群を用いたユーザ検出を行い，適合率(式(13))，再現率(式

(10))及び𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(式(12))を求め，それぞれの平均値を算出する． 

 ただし，(2) SNSユーザが作成した特徴語群を用いたユーザ検出では，データセッ

ト A(B)から得られる SNS ユーザが作成した特徴語群を用いて，データセット B(A)

に対しユーザの検出を行う．また，番組に関連するハッシュタグが付けられた投稿

から生起する確率の高い Top 5 の単語を SNSユーザが作成した特徴語とする． 

step7. step6.でデータセット A(B)に対し，2つの手法を適用し検出した投稿の和集合を取

り，提案手法の適合率(式(13))，再現率(式(10))及び𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(式(12))を求め，そ

れぞれの平均値をとる． 
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表 6 実験に使用した番組と Twitterのデータ 

 
番組 A 

(アニメ) 

番組 B 

(ドキュメンタリー) 

番組 C 

(映画) 

番組 D 

(スポーツ) 

番組の放送日時 

2011/12/9 21:00 

～ 

2011/12/9 23:30 

2012/8/6 20:00 

～ 

2012/8/6 20:50 

2012/8/10 21:00 

～ 

2012/8/10 22:54 

2012/8/8 0:25 

～ 

2012/8/8 3:00 

番組放送時間帯に APIで取得した

Twitterに投稿されたメッセージ数 
81,781 371,730 988,061 1,035,134 

正解セットとしたハッシュタグ #ntv, #laputa #nhk, #nhkspecial 
#ntv, #チャーリーと

チョコレート工場 
#tbs, #daihyo 

正解セットとしたハッシュタグが

付けられていた投稿数 

(step4.で抽出される投稿数) 

3,783 228 3,335 5,533 

正解セットとした投稿数 

(step5.で抽出される投稿数) 
1,258 171 2,578 3,748 

 

表 7 実験に使用した Labeled LDAのパラメータ 

𝜶 𝜼 Gibbs Samplingにおけるイテレーション数 

0.01 0.01 1,500 
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5. 3 重要度𝑰𝒎𝒑𝒐𝒓𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆の閾値決定 

本節では，各ジャンルの番組における重要度𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒の閾値決定のための事前実験に

ついて説明する． 

4. 3. 3節で説明したように，𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑚𝑝を 0.000から 0.020まで 0.001刻みで変化させ，

各ジャンルの番組において𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒が最大となる𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑚𝑝を求める．アニメにおけ

る𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒の値，ドキュメンタリーにおける𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒の値，映画における

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒の値，スポーツにおける𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒の値をそれぞれ図 25～図 28に示す．実

験の結果より，各ジャンルにおける番組において，最終的に採用する 

𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑𝑖𝑚𝑝の値を表 8にまとめる． 

 

表 8 各ジャンルの番組の𝑻𝒉𝒓𝒆𝒔𝒉𝒐𝒍𝒅𝒊𝒎𝒑 

 番組 A 

(アニメ) 

番組 B 

(ドキュメンタリー) 

番組 C 

(映画) 

番組 D 

(スポーツ) 

𝑻𝒉𝒓𝒆𝒔𝒉𝒐𝒍𝒅𝒊𝒎𝒑 0.0090 0.016 0.017 0.0050 
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図 25 アニメにおける𝑭 − 𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆の値 

 

 

 

図 26 ドキュメンタリーにおける𝑭 − 𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆の値 
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図 27 映画における𝑭 − 𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆の値 

 

 

 

図 28 スポーツにおける𝑭 − 𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆の値 
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5. 4 評価結果 

本節では，評価実験の結果について説明する．まず，5. 4. 1項で実験結果の総評を行う．

次に，5. 4. 2項で実験の結果分かったハッシュタグの使用率について述べる．そして，5. 4. 

3 で誤検出について考察し，5. 4. 4項でテレビ番組についての意見投稿を行ったユーザを検

出できなかった原因について考察する．最後に，番組公式の特徴語群と SNS ユーザが生成

した特徴語群の違いについて考察を述べる． 

5. 4. 1 実験結果の総評 

本項では，評価実験の結果について述べる．まず，意見投稿検出の実験の結果得られた

適合率を図 29 に，再現率を図 30 に，𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒を図 31 に示す．実験の結果，提案手

法は平均して 76%の適合率を保ちながら 68%の再現率で意見投稿を検出することができた． 

4番組に共通して見られる傾向としては，以下に示す 2つの傾向が挙げられる． 

1. 適合率と再現率共に，番組公式の特徴語による検出が，SNS ユーザが生成する特徴語

のみによる検出を上回っている． 

2. 番組公式の特徴語による検出と，SNS ユーザが生成する特徴語のみによる検出を併用

することにより，再現率が向上している． 

傾向 1について考察すると，適合率については，番組公式の特徴語群は，idf値により一

般名詞が特徴語として入ることが少ためと考えられる．また，再現率については，SNS ユ

ーザが生成する特徴語数に制限を設けた一方，字幕テキスト及び電子番組表を用いている

ため，番組の特徴語の種類が多ためと考えられる． 

傾向 2 については，番組公式の特徴語による検出が，SNS ユーザが生成する特徴語のみ

による検出を併用することにより，より多くの特徴語が得られ，片方の手法のみでは検出

できない投稿を検出できていることがわかる．この傾向については，5. 4. 5 項で考察する． 
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図 29 意見投稿検出の実験結果における適合率 

 

図 30 意見投稿検出の実験結果における再現率 
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図 31 意見投稿検出の実験結果における F-measure 

5. 4. 2 ハッシュタグの使用率 

提案手法では，テレビ局やテレビ番組自体のハッシュタグが付けられていないユーザで

あっても，検出可能である．そこで，検出できた番組についての意見投稿中に含まれるテ

レビ局やテレビ番組自体のハッシュタグの使用率を調査した． 

この調査では，5. 2 節において，提案手法による投稿検出の適合率(式(13))を算出する際

に用いた，ランダムサンプリングされた投稿を使用した．提案手法による投稿検出はデー

タセット A，Bの 2つで行ったため，計 200件の投稿を使用する． 

まず，ランダムサンプリングされた 200件の投稿から，適合率(式(13))を算出する際と同

様に，番組について言及している投稿は，(1) 番組の出演者やキャストを含む人・物・事柄

についての投稿，(2) 番組の内容に即している投稿の 2つの基準を共に満たす投稿を人手に

より抽出した．つまり，200件の投稿から，実際に番組について意見を言及している投稿を

抽出した．そして，抽出した投稿中に，表 6 の正解としたハッシュタグがどれだけの割合

で含まれているかを確認した．その結果を図 32に示す． 

図 32 より，テレビ番組について意見を行うユーザのうち，テレビ局やテレビ番組自体

のハッシュタグを使用するユーザは一部であることがわかる．また，提案手法は，テレビ

局やテレビ番組自体のハッシュタグを使用していないユーザの意見投稿を検出できている
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ことが確認できた． 

 

図 32 意見投稿中のテレビ局のハッシュタグ及び番組のハッシュタグ使用率 
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5. 4. 3 誤検出についての考察 

本項では，誤検出について考察する．まず，誤検出となる投稿は以下に示すように 3 つ

に分類することができた．ここで，3. 番組に登場する人・物・事柄をパロディにしている

投稿とは，番組 A(アニメ)に対する『あなたを天空の城ラピュタの登場キャラで表すと… 

http://t.co/UEIcktEU です。 http://t.co/xV38JpoT #lapu_chara だれ!?(笑)』のような投稿のこと

である． 

1. 番組の特徴語を含んでいるが，番組には言及していない投稿 

2. 番組を録画しているまたは番組を見られていない事を示す投稿 

3. 番組に登場する人・物・事柄をパロディにしている投稿 

誤検出のとなる原因の割合をテレビ番組のジャンルごとにまとめたものを図 33に，検出

手法ごとにまとめたものを図 34に示す． 

番組ジャンル別による誤検出の原因では，4番組に共通して「1.番組の特徴語を含んでい

るが，番組には言及していない投稿の割合」が一番大きくなった．これは，番組の特徴語

とした語が，一般的な名詞と成り得る可能性が大きいことを表している． 

また，番組別の特徴としては，番組 B(ドキュメンタリー)には，「2. 番組を録画している

または番組を見られていない事を示す投稿」，「3. 番組に登場する人・物・事柄をパロディ

にしている投稿」が見られなかった．これは，番組中で扱っている内容が原子爆弾につい

てであり，番組の内容をパロディにすることはできなかったためと考えられる．一方，番

組 A(アニメ)は，「2. 番組を録画しているまたは番組を見られていない事を示す投稿」の割

合が比較的高くなった．番組 A(アニメ)は非常に人気の番組であり，誤検出した投稿中に番

組 A(アニメ)を見られないことを悔やむ投稿が多く見られた．さらに，番組 C(映画)は，フ

ァンタジー映画であり，パロディを作りやすかったことから，「3. 番組に登場する人・物・

事柄をパロディにしている投稿」の割合が比較的大きくなったと考えられる． 

次に，検出手法ごとの違いについて考察する．検出手法別の誤検出の原因においても，4

番組に共通して「1.番組の特徴語を含んでいるが，番組には言及していない投稿」の割合が

一番大きくなった．SNS ユーザが生成する特徴語のみによる検出は，番組公式の特徴語の

みによる検出と比べ， 「1.番組の特徴語を含んでいるが，番組には言及していない投稿」

の割合が高かった．図 29 に示した投稿検出の適合率と共に考察すると，「1.番組の特徴語

を含んでいるが，番組には言及していない投稿」による誤検出の絶対数も大きく，適合率

の低下の要因になったのではないか考えられる． 
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図 33 ジャンル別による誤検出の割合 

 

図 34 検出手法別による誤検出の割合 
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5. 4. 4 テレビ番組についての意見投稿を行ったユーザを検出で

きなかった原因についての考察 

本項では，テレビ番組について意見投稿を行ったユーザを検出できなかった原因につい

て考察を行う．まず，検出できなかったユーザの投稿は，以下に示すように 3 つに分類す

ることができた．「2.意見の対象となった名詞が，番組の特徴語となる時間帯外であった投

稿」とは，ちょうど図 35に示すような投稿のことである． 

1. 番組の放送時間帯を通して，番組の特徴語となり得なかった名詞を対象に意見してい

る投稿 

2. 意見の対象となった名詞が，番組の特徴語となる時間帯外であった投稿 

3. 意見の対象となった名詞の綴りが誤っている投稿 

意見投稿を検出できない原因の割合をテレビ番組のジャンルごとにまとめたものを図 

36 に，検出手法ごとにまとめたものを図 37に示す． 

番組ジャンル別による意見投稿を検出できない原因は，「1.番組の放送時間帯を通して，

番組の特徴語となり得なかった名詞を対象に意見している投稿」の割合が一番大きくなっ

ている．番組の特徴語となり得ない名詞は，番組公式の特徴語による検出において，字幕

テキストに現れない名詞や，あまりにも一般的な名詞であり，SNS ユーザが生成する特徴

語による検出では，他のユーザがほとんど着目しなかった名詞だと考えられる．また，番

組 D(スポーツ)において，「2.意見の対象となった名詞が，番組の特徴語となる時間帯外であ

った投稿」の割合が比較的高くなっている．番組 D(スポーツ)は，ロンドンオリンピック・

男子サッカーについて放送された番組あった．サッカー試合の放送では，字幕テキストに

選手名が現れなくても，テレビ画面で選手の行動を確認できるため，ユーザが着目した選

手に対する批評を投稿が多く見られた． 

手法別による意見投稿を検出できない原因でも，「1.番組の放送時間帯を通して，番組の

特徴語となり得なかった名詞を対象に意見している投稿」の割合が一番大きくなっている．

しかし，SNS ユーザが生成する特徴語による検出では，「2.意見の対象となった名詞が，番

組の特徴語となる時間帯外であった投稿」の割合と同程度となった．これは，SNS ユーザ

が生成する特徴語による検出では，5 分毎に特徴語を作成しているため，番組に登場した

人・物・事柄に少し遅れて投稿したユーザの意見を検出できないからだと考えられる． 
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図 35 意見投稿を行ったユーザを検出できなかった原因の投稿例 

 

図 36 ジャンル別による意見投稿を検出できない原因の割合 
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図 37 手法別による意見投稿を検出できない原因の割合 
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5. 4. 5 番組公式の特徴語群と SNSユーザが生成した特徴語群

の違いについての考察 

本項では，番組公式の特徴語群でのみ検出できる投稿と，SNS ユーザが生成した特徴語

群のみで検出できる投稿の違いについて考察を行う． 

まず，番組公式の特徴語群でのみ検出できる投稿を抽出し，その投稿を検出するきっか

けとなった番組の特徴語群を得た．この得られた特徴語群を，「番組公式の投稿検出特徴語

群」とする．同様に，SNS ユーザが生成した特徴語群のみで検出を抽出し，その投稿を検

出するきっかけとなった番組の特徴語群を得た．これを，「SNS ユーザが生成した投稿検出

特徴語群」とする．次に，「番組公式の投稿検出特徴語群」および「SNS ユーザが生成した

投稿検出特徴語群」に含まれる単語が，番組全体の字幕テキストに出現する回数を算出し，

特徴語群ごとに出現回数の割合を求めた．番組 A(アニメ)，番組 B(ドキュメンタリー)，番

組 C(映画)，番組 D(スポーツ)において求めた出現回数の割合を，それぞれ図 38～ 図 41

に示す． 

4 番組に共通する傾向として，「SNS ユーザが生成した投稿検出特徴語群」には，「番組

公式の投稿検出特徴語群」に見られない，字幕テキストに全く出現しない特徴語が含まれ

ている．これは，字幕テキストに出現しない，SNS ユーザが着目した番組の特徴語によっ

てのみ検出できる投稿があったことを示している．例えば，番組 A(アニメ)は，スタジオジ

ブリが制作した「天空の城ラピュタ」の放送であり，字幕テキストには出現しない「ジブ

リ」という特徴語が得られた．また，番組 C(映画)は，「チャーリーとチョコレート工場」

という洋画であり，出演俳優の吹き替えを担当した声優・宮野真守の苗字である「宮野」

という特徴語が得られた． 

さらに，「番組公式の投稿検出特徴語群」と「SNS ユーザが生成した投稿検出特徴語群」

に重複して出現した単語が存在した．これは，特定の名詞が，番組公式の特徴語群(SNS ユ

ーザが生成した特徴語群)になっていない時間帯において，SNS ユーザが生成した特徴語群

(番組公式の特徴語群)になっており，その結果，検出できた投稿が存在していることを示し

ている．よって，番組公式の特徴語群と SNS ユーザが生成した特徴語群は，特徴語となる

名詞の種類だけでなく，時間の関係においても補完している部分があると言える． 
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図 38 番組 A(アニメ)において，各投稿検出特徴語が字幕テキストに出現する回数の割合 

 

 

図 39 番組 B(ドキュメンタリー)において，各投稿検出特徴語が字幕テキストに出現す 

る回数の割合 
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図 40 番組 C(映画)において，各投稿検出特徴語が字幕テキストに出現する回数の割合 

 

 

図 41 番組 D(スポーツ)において，各投稿検出特徴語が字幕テキストに出現する回数の割合 
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第6章 おわりに 

本論文では，ソーシャルビューイングを行なっている Twitterユーザから，意見を持った

ユーザを発見する手法を提案した．実験の結果，提案手法は平均して 76%の適合率を保ち

ながら 68%の再現率で意見投稿を検出することができた．また，テレビ局やテレビ番組自

体のハッシュタグを使用するユーザは一部であることがわかり，提案手法は，テレビ局や

テレビ番組自体のハッシュタグを使用していないユーザの意見投稿を検出できていること

を示せた． 

今後の課題として，また，番組についての意見投稿を行ったユーザが，意見の対象とな

った番組中の人・物・事柄についてどのような意見を行なっているかを測ることを考えて

いる． 
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