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あらまし  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（以下 SV とする）と呼ばれる視聴スタイルが盛んに行われている．SVにおいて，番組中の人・物・事柄等の内

容ついて意見を発信しているユーザの発見は，（1）SNS ユーザが他ユーザの番組に対する意見を知ることができる

（2）テレビ局関係者が視聴者の着目した内容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，SV を行なっている Twitter ユーザから，番組に対する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テキスト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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1. 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 (以下 SV とする )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%のユーザが Twitter をきっかけに番組を

視聴したとの調査がある [3]．SV 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

組にとってソーシャルメディアは無視できないほどの

関係性となりつつある．このような現状を踏まえ，

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．これ以外にも，

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]．  

SV 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，SV 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

の意見の抽出には，3 つの問題点がある．1 つ目は，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．2 つ目は，

ハッシュタグを利用するユーザは，Twitterを用いて SV

を行うユーザの 13.8%であり [19]，一部のユーザの投

稿しか検出できない．3 つ目は，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視聴しながら書き込んだ番

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．  

リアルタイムに投稿を検出することにより，視聴中

に SNS ユーザが他ユーザの番組に対する意見を知る

ことができ，また，テレビ局関係者がリアルタイムに

投稿を活用することが可能となる．そこで，本論文で

は，SV 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．  

本論文では以下の構成をとる．第 2 節で関連研究に

ついて述べる．第 3 節で提案手法についての説明をし，

第 4節で実験と評価を行い，第 5節でまとめを述べる．  

2. 関連研究  

本節では，関連研究について述べる．以下， 2.1 項

で Twitter と他のメディアとの関連性についての研究，

2.2 項で Twitter を用いてテレビ番組を評価する研究，

2.3 項で Twitter からテレビ番組について言及している

投稿を検出する研究の 3 つの研究について述べる．  

2.1. Twitter とメディアとの関連性についての研究  

Shamma ら [11]は，テレビで放送されたアメリカ大統

領選挙の候補者同士のディベートを題材に，ライブメ

ディアイベントにおけるマイクロブログの使われ方に

ついて研究を行った．  

Akioka ら [12]は，日本における Twitter ユーザの特徴

ならびに，出版物やテレビ番組などのメディアが

Twitter のコミュニティに与える影響について研究を

行った．  

澤井ら [13]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．  

加藤ら [14]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．  

Ariyasu ら [15]は，テレビ番組についての投稿を解析

することにより，番組のトレンドグラフや投稿を基に

したダイジェストアニメーションの作成，ユーザへの

番組推薦を行うシステムを作成した．  

Hu[16]らは 2011 年に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 つのイベントを題材に，

投稿された内容がどのようなトピックについてのメッ

セージなのかを特定する研究を行った．  

2.2. Twitter を用いてテレビ番組を評価する研究  

Wakamiya ら [8][9][10]は，Twitter の投稿を用いて，

視聴率とは異なるテレビ番組を評価する手法を提案し

ている．まず，位置情報が付けられた投稿を収集する．

そして，次の 3 つの指標 (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，により Twitter への投稿

が，テレビ番組に関連するものであるかを判断する．

最後に，テレビに関連している投稿数とそれらの投稿

を行ったユーザ数を用いて，テレビ番組の人気度を評

価している．  

2.3. Twitter からテレビ番組について言及している

投稿を検出する研究  

小林ら [20]は，投稿されるメッセージ中の単語の出

現頻度により，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，番組冒頭にテレビ番組開始を象

徴する投稿が行われることを利用し，番組冒頭に投稿

を行ったユーザにテレビ番組を見ているか否かのラベ

ルを付加する．具体的には，テレビ番組開始直後に投

稿されるメッセージから出現頻度の高い単語により特

徴ベクトルを作成する．この特徴ベクトルを SVM に



 

 

より識別し，投稿を行ったユーザにテレビを見ている

か否かのラベルを付加する．次に，ラベルを付加した

ユーザの，番組放送時間帯のその後の投稿から出現頻

度の高い単語により特徴ベクトルを作成する．そして，

この特徴ベクトルにより学習した SVM を検出器とし，

番組放送時間帯に投稿されるメッセージからテレビ番

組に関連している投稿を検出する．  

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．  

本研究では，リアルタイム性を考慮し，番組ついて

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．  

3. 提案手法  

本節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． 2.3

項で述べたように，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，SV 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，SV 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 3.1 節で番組公式の特徴語

の抽出について述べ，3.2 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， 3.3

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．  

3.1. 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  1 に示す． 

 

図  1 テレビ番組公式の特徴語を取得する流れ  

 

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

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．  

1. 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 ) 

2. 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  

3. 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 (1)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 (1) 



 

 

ただし，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 (2)で表される．  

𝑡𝑓𝑖 =
𝑛𝑖

∑ 𝑛𝑘𝑘
 (2) 

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 (3)で表される． 

𝑖𝑑𝑓𝑖 = log
𝑃

𝑝𝑖
 (3) 

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．  

3.2. SNS ユーザが生成する番組の特徴語の抽出  

本項では，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

換える事により，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，SV 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  2 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．   

 

図  2 SNSユーザが生成する特徴語を取得する流れ  

 

3.1 項で述べたように，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，番組開始 5 分後から，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．  

3.3. 特徴語群を利用した，意見を持ったユーザ検

出  

本項では，意見を持ったユーザを検出する方法につ

いて説明する．3 節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．  

まず，3.3.1 目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，3.3.2 目で 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



 

 

3.3.3 目で両者を統合した，『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．  

3.3.1. 番組公式の特徴語を用いた検出手法  

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  3 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  3 番組公式の特徴語群を用いた検出手法の流れ  

3.3.2. 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  4 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．  

3.3.3. 提案手法  

本目では，『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，3.3.1 目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， 3.3.2 目で説明した

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．  

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  4  SNSユーザが作成した特徴語を用いた検出手

法の流れ  

3.4. 重要度𝑰𝒎𝒑𝒐𝒓𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆の閾値決定方法  

本項では，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 

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 (1))

及び適合率𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(式 (2))を算出する．  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
step1.で検出できた正解 tweet 集合

正解 tweet 集合
   (1) 

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

   
(2) 

step3. step2 で 求 め た 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 と 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 に よ り

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(式 (3))を計算する．  

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (3) 

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．  

4. 評価実験  

本章では，提案した SV 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． 4.1 項で使用データにつ

いて説明し，4.2 項で評価方法を述べる．そして，4.3

項で評価結果についてまとめる．  

4.1. 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

[22]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  1 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，項で説明する実験を行った．  

 

表  1 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  

4.2. 評価方法  

本項では，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  2 に実験で使用したデータをまとめる． 

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，エラー ! 参照元が見つかりません。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 (4))，再現率 (式 (1))及び𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(式 (3))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 (4)) ， 再 現 率 ( 式 (1)) 及 び 𝐹 −
𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(式 (3))を求め，それぞれの平均値をとる． 



 

 

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

(4)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  2 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
 

(4) 

 

4.3. 評価結果  

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  5 に，

再現率を図  6 に，F-measure を図  7 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．  

 

図  5 意見投稿検出の実験結果における適合率  

 

図  6 意見投稿検出における再現率  

 

図  7 意見投稿検出における F 値  

5. おわりに  

本論文では，SV 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．



 

 

表  2 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 
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