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視聴者はドラマの「どこ」に「どう」反応しているのか？	
－実況ツイートを利用したドラマのシーン特徴の抽出－	
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あらまし   TV ドラマには「恋愛もの」、「刑事もの」等、様々なジャンルが存在する。しかし、最近の TV ドラ
マは単一のジャンルに分類できず、複数のジャンルの特徴が混在するものが少なからず存在する。そこで、本研究

では、TVドラマ放送中の Twitterの実況ツイートから、TVドラマの進行に沿ったユーザの反応を分析し、TVドラ
マのシーンの特徴を明らかにする。そして、シーンの特徴に基づいて、TV ドラマ全体に対して、ジャンルとは異
なるドラマの「展開パターン」に基づいて、クラスタリングする。具体的には、TV ドラマ中の窓区間中に投稿さ
れた実況ツイートを一つの文書として LDA を用いてトピックを抽出し、それぞれのシーンの特徴をトピック分布
としてモデル化する。 
キーワード   SNS, Twitter, ソーシャルビューイング, TV, ドラマ, シーン特徴, LDA 

 
1. はじめに  
近年、SNS（ソーシャルネットワーキングサービス）

が広く普及し、老若男女を問わず、多くの人が SNS を
日常的に利用するようになった。中でも、Twitter は代
表的な SNS の 1 つであり、コミュニケーションや情報
収集など、様々な目的のために世界中で利用されてい

る。  
近年、SNS の利用方法の一つとして、「ソーシャル

ビューイング」が注目されている。ソーシャルビュー

イングは、SNS への投稿を行いながら TV 番組を視聴
する視聴形態である。ソーシャルビューイングでは、

SNS を通して他のユーザとリアルタイムで感想や意見
の共有を行うことができる。ソーシャルビューイング

の普及に伴い、SNS との連携機能を搭載したテレビ [1]
や、ソーシャルビューイングを支援するサービスやア

プリとして、 JoinTV[2]や emocon[3]などが開発されて
いる。  
現在、ソーシャルビューイングのための SNS として、

Twitter が一般的に用いられている。また、ソーシャル
ビューイングの対象になるテレビ番組の種類としては、

テレビドラマやテレビアニメなどがあげられる。ソー

シャルビューイングのために投稿されたツイートは、

対象とするドラマのタイトルやその略称を含むハッシ

ュタグにより、リアルタイムに取得できる。  
近年、TV ドラマはジャンルとしての分類が複雑化

しており、単一のジャンル名を厳密に付与することが

困難になっている。例えば、恋愛ドラマが社会派ドラ

マの要素を含んでいたり、刑事ドラマと宣伝されてい

たものが、実は事件を解決することよりもコメディ感

を重視しているものであったりと、ジャンルと実際の

ドラマの内容との差異が存在する場合も多い。こうし

た中で、従来の単純なジャンル分類によらず、ドラマ

の特徴を適切に抽出することが重要になっている。ド

ラマの特徴が抽出できれば、検索、推薦の高度化等、

様々な応用が期待できる。  
本論文では、Twitter を利用した TV ドラマのソーシ

ャルビューイングに注目し、ドラマ放送中に投稿され

た実況ツイートを用いて、ドラマの時系列でのシーン

の特徴の抽出を行う。これにより、ジャンルとは異な

るドラマの「展開パターン」で TV ドラマの特徴付け
を行う。  

 

2. 関連研究  
これまでにも、Twitter の実況ツイートを利用し、テ

レビ番組との関連性を抽出する研究が行われている。  
若井ら [4]は、感情語辞書を用い、実況ツイートから

テレビで放送された映画の時系列毎の視聴者の感情値

を、Twitter の特有表現を考慮して算出する方法を提案
している。また、山内ら [5]は感情極性辞書を利用し、
テレビ番組に関連したツイートを対象に、実況ツイー

トがつぶやかれた際のシーンの視聴者の感情を推定し、

感情をグラフとして視聴者に提示するシステムの提案

を行っている。本研究では、感情に着目するのではな

く、視聴者が示す反応に焦点をあて、反応のパターン

を見出す。  
感情以外でテレビ番組のシーンに特徴付けを行う

研究として、中澤ら [6]の研究がある。この研究では、
実況ツイートを解析することで、テレビ番組の重要シ



 

 

ーンの検出を行い、またそのシーンの内容を表すラベ

ルを付与している。また、中原ら [7]はテレビ番組の実
況ツイートを解析することにより、ツイートの投稿数

が急激に増えたシーンと、台詞と投稿内容が一致した

シーンにおいて、解析者が興味を持つと考えられるツ

イートを要約して示す方法を提案している。しかし、

これらの研究は、時系列でテレビ番組の内容を追うの

ではなく、突出してツイート投稿数が多いシーンに注

目する点で本研究とは異なる。  
大田垣ら [8]は、Twitter でのソーシャルビューイング

において、リアルタイムにタイムラインの盛り上がり

を検出し、類似したツイートを集約して、ユーザがタ

イムラインの特徴を捉えやすいよう提示する手法を提

案している。本研究は、視聴者の反応をもとに作成し

たトピックモデルの分布の推移により TV ドラマの特
徴を得るという点で異なる。  
上記を踏まえ、本研究では視聴者の実況ツイートで

の反応をもとに、時系列でのトピックの分布の推移に

よって TV ドラマのシーンの特徴を明らかにすること
を目的とする。  

 

3. アプローチ  
本研究では、 TV ドラマ放送中の視聴者の反応を

Twitter の実況ツイートから分析することで、ジャンル
とは異なる TV ドラマの「展開パターン」により、ド
ラマのシーンの特徴を見出すことを目的とする。  
本研究では、ドラマの特徴をモデル化するために、

ユーザ（視聴者）の反応パターンを考える。つまり、

TV ドラマには、ユーザに対して特定の印象を与える

いくつかのパターンが存在し、それらの組み合わせに

より TV ドラマは構成されていると考える。  
このように考えるとき、TV ドラマに対するユーザ

の反応パターンを規定することが重要である。これま

でに、ユーザの反応を「喜・怒・哀・楽」に代表され

るセンチメントとして分類することが考えられている。

関連研究でも示したように、このアプローチに基づい

た多くの研究が行われている。  
しかし、TV ドラマに対するユーザの印象は、それ

らのセンチメントの組み合わせとして表現することは

困難であると考えられる。その理由として、TV ドラ

マは、日常生活の中での息抜きとしての役割が期待さ

れているものが少なからず存在していることが挙げら

れる。それらは必ずしも、「喜・怒・哀・楽」に代表さ

れるセンチメントの要素の分布に還元するのが適切で

ない場合があるのではないかと考える。  
上記の問題を解決するために、本研究では、複数の

ドラマに対するユーザの実況ツイートを分析すること

により、様々なドラマの様々なシーンに共通して表れ

るユーザの典型的なパターンを、ボトムアップ的に抽

出する。そして、ボトムアップ的に抽出した反応パタ

ーンの分布を利用して、ドラマのシーンの特徴をモデ

ル化する。  
本研究の概要を図 1 に示す。また、本研究の手順を

以下に示す。  

 
図  1 本研究のイメージ図  

 
1. 対象とする TV ドラマに対する実況ツイートを収
集する。具体的には、対象とするドラマのタイト

ルをハッシュタグとして含むツイート、もしくは

ドラマのタイトルの略称をハッシュタグとして

有するツイートを収集する。収集の対象となるの

は、ドラマの放送時間中に投稿されたツイートで

ある。収集には Twitter API を利用する。  
2. TV ドラマに対して時間的なセグメンテーション

を行う。具体的には、窓関数を利用してドラマ中

の特定の時間区間を規定し、規定された時間区間

中に投稿されたツイートを抽出する。それぞれの

時間区間中に投稿されたツイートを連結して一

つの文書として扱う。  
3. それぞれの文書に対して形態素解析を行う。  
4. 形態素解析の結果に基づいて文書を BoW(Bag of 

Words)として表現する。ここで、すべての単語を
使用するわけではなく、使用する品詞のフィルタ

リングを行う。  
5. Latent Dirichlet Allocation（LDA） [10]を用いて文
書からトピックモデルを作成し、それぞれの時間

区間に対するトピック分布を求める。それぞれの

時間区間のトピック分布の推移をドラマのシー

ン特徴として捉える。  
6. シーン特徴に対応する時間区間のツイートをか
け合わせることにより、シーンごとの特徴ベクト

ルを導く。また、特徴ベクトルの集合から、ドラ

マ毎の特徴を表すベクトルを算出する。  
 



 

 

4. 提案手法  
4.1. ド ラ マ の モ デ ル 化  
本研究では、TV ドラマ放送中の実況ツイートを用

いてシーンの特徴抽出を行うため、放送されているシ

ーンと同時刻に投稿されたツイートの対応付けを行う

必要がある。そのため、TV ドラマのハッシュタグに

よって集められた実況ツイートを投稿時刻に基づいて

時系列化する。次に、この時系列に対して、あらかじ

め設定しておいた幅の時間窓を適用して、時系列をセ

グメントに分解する。このセグメントを、ドラマを構

成する原始的な単位としてモデル化を行う。このセグ

メントをシーンセグメントと呼ぶ。  
排他的なセグメント化を行うと、一つの意味のある

まとまりが分断されてしまい、ドラマの特徴が適切に

抽出できない場合がある。この問題に対応するために、

窓幅の半分が次の窓と重複するようにしてセグメント

化を行う。  

 

図  2 時間幅を利用したドラマのセグメント化  
 

4.2. シ ー ン セ グ メ ン ト に 対 す る 反 応 の モ デ ル 化  
シーンセグメントに対応する反応をモデル化する。

モデル化のためには Twitter に投稿された実況ツイー
トを利用する。それぞれのシーンセグメントが放送さ

れた時間区間上に設定した時間幅の窓で区切って作ら

れた文書に含まれるツイートを、MeCab[9]による形態
素解析を行い、ツイートに含まれる単語を抽出する。

それぞれのシーンセグメントに対応して、その特徴を

BoW としてモデル化する。  
本研究では、ユーザの反応を抽出するための BoW と

して、全ての品詞を利用するわけではない。本研究で

は、個々のドラマの題材に依存せず、ユーザに対して

与えた印象を表す単語を抽出したい。そのため、ドラ

マのタイトルや登場人物といった固有名詞だけでなく、

ユーザの反応とは考えにくい単語を極力省きたい。  
そこで、BoW を構成する単語を、品詞に基づいてフ

ィルタリングする。形態素解析により分類した品詞の

中から、シーンの特徴を抽出するために適切であると

思われる、視聴者の反応が現れやすい品詞を選択して

使用する。品詞の選択には、MeCab での形態素解析時

に割り振られる、品詞 ID を用いる。品詞 ID には、名
詞や形容詞といった品詞名だけでなく、名詞の中でも

一般名詞なのか、固有名詞なのかといった、より細か

い分類が含まれている。  

 

図  3  BoW を用いた反応のモデル化  
 

4.3. シ ー ン セ グ メ ン ト に 対 す る 反 応 の ト ピ ッ ク モ デ

ル の 構 築  
本研究では、ドラマのシーン特徴を抽出する際、前

述の手法によって得られる BoW を利用して、シーン

セグメントに対する反応のトピックモデルを構築する。

本研究ではトピックモデルとして LDA を使用する。

LDA を用いることで、文書中に一緒に出現する可能性
のある単語の集合をトピックとして得ることができる。 
トピックモデルをジャンルとは異なるシーン特徴

を見出す指標とし、文書ごとにそれぞれのトピック分

布を算出する。トピック分布とは、それぞれのトピッ

クが出現する確率である。シーンセグメントのトピッ

ク分布を利用してシーン特徴を決定する。  
4.3.1 コーパス  
本研究では、対象とするドラマ集合の実況ツイート

をコーパスとして、LDA を利用しトピックモデルを構
築する。具体的には、ドラマの実況ツイートを特定の

時間幅で区切り、文書化したものを形態素解析するこ

とによって得た BoW を、コーパスとして使用する。  
4.3.2 シーンセグメントを特徴づけるトピックの抽

出  

 
図  4	 コーパスを用いたトピックの作成  

 
コーパスを利用して、トピックを抽出する。抽出す

るトピックの個数はパラメータとして明示的に指定す

る。ここで抽出したトピックは、様々な種類に含まれ

る様々なシーンにおいて一般的に存在するトピックで
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あり、ドラマに対するユーザ反応トピックと呼ぶ。  
4.3.3 ユーザ反応トピックを利用したシーンセグメ

ントの特徴付け  
抽出したユーザ反応トピックを利用して、シーンセ

グメントの特徴付けを行う。具体的には、上記の手法

で抽出したユーザ反応トピックを利用し、それぞれの

シーンセグメントに対するユーザ反応トピックの出現

確率に、そのシーンセグメントに対応する窓区間に含

まれるツイート数をかけ合わせ、得られる数値の分布

を求める。この分布をベクトルとしたものをシーンセ

グメントに対する特徴ベクトルとする。  
LDA によって得られるユーザ反応トピックの分布

からは、対象とする文書中でそれぞれのトピックが出

現する確率を得ることができる。しかし、その時点で

のドラマの盛り上がりがどの程度かを知ることはでき

ない。そのため、本研究ではシーンセグメントに対す

るユーザ反応トピックの分布に対し、対応する窓区間

に含まれるツイート数をかけ合わせる。これにより、

実況ツイートの数の推移から得ることのできるドラマ

の盛り上がりの様子を含んだ、シーンセグメントの特

徴ベクトルを作成する。  
 

 
図  5	 特徴ベクトルの算出  

 

4.4. 各 話 の 特 徴 を 用 い た ド ラ マ の 特 徴 の 算 出  
	 本研究では、特徴ベクトルをドラマごとに全話分集

め、各ドラマの特徴を抽出する。具体的には、先述の

手法で求めたドラマ 1 話毎の特徴ベクトルを、それぞ
れのトピックにおいて全て足し合わせる。得られた 30
トピック分の特徴ベクトルの和について、それらを足

し合わせる際、和が 1 となるようにそれぞれのトピッ
クにおいて正規化を行う。これにより、1 話の中で全
トピックを相対的に見た場合に、ツイート数の盛り上

がりを殺すことなく、特徴ベクトルを均一な数値にそ

ろえることが可能となる。これらをドラマごとに全話

分集めたものを、それぞれのドラマのドラマベクトル

とし、ドラマの特徴を捉える指標とする。  
 

5. 予備実験  
	 提案手法の有効性の検証に先立ち、検証条件を定め

るための 3 つの実験を行った。  
 

5.1. シ ー ン セ グ メ ン ト の た め の 窓 幅 の 決 定  
シーンセグメントを構成するための窓の時間幅を

変更した場合の効果について検討する。時間幅を 1 分
にして文書化しトピックモデルを得たものと、同様に

窓の時間幅を 2 分にしたものの 2 種類の比較を行う。
比較に使用した TV ドラマは表 1 の通りである。  
この実験では表 1 に示したドラマと同時期である

2016 年 10〜12 月に放送されていた 14 つのドラマの 1
〜8 話を用い、トピックを作成した。  
 

表  1	 実験の比較に使用した TV ドラマ  

 
 
窓の時間幅が 1 分のとき、「地味にスゴイ！校閲ガ

ール・河野悦子」はトピック分布にまとまりがなかっ

たが、「逃げるは恥だが役に立つ」では全体的にトピッ

ク分布に波があることを確認した。対して、窓の時間

幅が 2 分のときには、どちらのドラマでもトピック分
布の波が確認され、時間幅が 1 分のときに比べるとシ
ーンの特徴がトピック分布に表れていた。  
	 この結果により、本研究では窓幅を 2 分に設定する。 
 

5.2. 使 用 す る 品 詞 の 決 定  
2016 年 10〜12 月に放送されていた 14 つのドラマの

実況ツイートを用い、形態素解析の後に BoW として

表現する際、Mecab の品詞 ID により選択する品詞を変
更して、LDA でトピックモデルを得る実験を行った。

実験は、選択する品詞を表 2 のように変更して行った。 
 

表  2  実験に使用した品詞  

 

 
	 品詞を選択する際、ある単語が出現する文書数を示

す値である df値が 25を下回る単語と 7500を上回る単
語は除外している。ただし、例外として「かわいい」



 

 

という単語は df 値が 7500 を上回っているが、視聴者
の反応を捉えるためには必要な単語であると判断し、

あえて加えた。  
結果として、①、②、③のパターンでは、それぞれ

トピックに含まれる単語がいずれかのドラマに依存し

ている状態となっており、品詞の選択が適切であると

は言えない。  
④は、トピックに含まれる単語の大多数が形容詞だ

が、本研究で必要としている視聴者の反応が反映され

ていると考えられる単語が多く含まれていた。また、

特定のドラマによる影響が小さく、視聴者の反応を捉

えることが容易なトピックが得られた。  
	 以上より、本研究には④の副詞と形容詞を使用する

パターンが最も適していると考えられる。  
 

5.3. ト ピ ッ ク の 数 の 決 定  
得られるトピック数を変化させてトピックモデル

を取得し、トピックの内容を比較することで、ユーザ

の反応を捉えるために適切なトピックの数を検討する。 
トピック数は 10、20、30、40、50 の 5 種類に設定

し、トピックモデルを得た。このとき、使用する文書

は全て同じとした。品詞は形容詞とオノマトペを中心

に抜粋した副詞を使用した。  
トピック数 10、20 ではトピック数が少ないため、1

つのトピック内に複数もしくは数種類の視聴者の反応

とみられる言葉が含まれている状態であった。  
対してトピック数 40、50 では似た単語が含まれ、

類似するトピックが多数存在しており、トピックにま

とまりがなくなっていた。  
	 この実験結果より、最もトピックがユーザの反応を

分類できていると判断できた、トピック数 30 を利用す
る。  
 

6. 検証  
	 提案手法の有効性を評価するため、上記の提案手法

に基づいて検証を行った。具体的には、以下の 3 種類
の内容について検証を行った。  
①  シーンセグメントに対する特徴ベクトルがドラ

マのシーンの特徴を表しているか  
②  連続ドラマの各話の特徴がドラマベクトルに表

れているか  
③  ジャンルと異なるドラマの類似度をはかれるか  
 

6.1. 検 証 1 
6.1.1. 検証方法  
	 提案手法に沿ってドラマ 1 話分のトピック分布を求
め、算出した特徴ベクトルが実際のドラマに対する視

聴者の反応を適切に表しているかを確認した。具体的

には、ドラマ内のどのようなシーンで何が起こってい

るかを 30 秒毎に書き出したもの（シーンリストとする）
と、提案手法によって得られた特徴ベクトルとを、対

応する時間においてトピック通りにユーザの反応を表

すことができるかを比較する。  
	 前述の予備実験の結果により、窓の時間幅・使用す

る品詞・トピックの数を以下のように設定する。  
①  窓の時間幅：2 分  
②  使用する品詞：形容詞、副詞  
③  トピックの数：30 
	 検証対象とした TV ドラマを表 3 に示す。  
	 シーンリストと特徴ベクトルの比較の際、表 3 で記
述した 3 つのドラマについて、得られた 30 個の特徴ベ
クトルの中から、特徴ベクトルの数値が高いものを 5
つ選出し、グラフ化したものを使用した。  
	 この検証では、表 4 のドラマの全話を使用しトピッ
クモデルを得た。表 4 で示したジャンルは、各ドラマ
の Web ページで紹介されていたものを使用している。 
 

表  3  検証で比較に使用した TV ドラマ  

 
 
表  4  2016 年 10〜 12 月に放送されたドラマ一覧  

 

 

6.1.2. 検証結果・考察  
	 「逃げるは恥だが役に立つ」では、「かわいい」が含

まれたトピックが軒並み高い数値を示していた。中で

も、トピック中の「かわいい」の確率が 0.351 と非常
に高いトピック 3 は、1 話を通して波を示しているだ
けでなく、開始 49〜54 分や、開始 61〜63 分の小さな
「かわいい」が現れるシーン、そして開始 66 分頃に流



 

 

れたエンディングの「恋ダンス」において数値が非常

に高くなっている。また、情熱大陸のパロディが取り

入れられた開始 21〜24 分と、男性の仕事場でハプニン
グが起きた開始 35〜38 分では、「かわいい」だけでな
く「楽しい」「おもしろい」が含まれるトピック 20 が
高くなっていた。これは、トピックモデルによりドラ

マの特徴を捉えたからこそ表れたものである。全体を

通して、「逃げるは恥だが役に立つ」では「かわいい」

という感想が非常に高かったが、シーンによって「か

わいい」にも少しずつ違いがあることが確認できた。  
	 「 IQ246〜華麗なる事件簿〜」では、「かっこいい」
が主となるトピックが前半から中盤にかけて高い数値

を示し、後半に向かうにつれ、様々なトピックの反応

が得られた。この回では、主人公が開始 3 分で逮捕さ
れるが、それに対して「驚き」「どうして」といった反

応よりも「かっこいい」を含むトピックの反応が大き

い点が予想と異なった。このような「予想とは異なる

がシーンとの結びつきが観測される」点が、特徴ベク

トルを用いることによってドラマを特徴付ける際に、

ジャンルとは異なる特徴を得られる点であると考える。 
	 比較を行った 4 つのドラマの中で最も総ツイート数
の多い「THE LAST COP/ラストコップ」では、シーン
の盛り上がりがひと目でわかる特徴ベクトルの分布を

得ることができた。  
	 4 つのドラマのシーンリストとの比較を通して、ド
ラマのシーンと対応付いた特徴ベクトルを得ることが

できていると確認できた。また、特徴ベクトルを得る

ことによって予想とは異なる視聴者の反応を知ること

ができることもわかった。ジャンルとは異なるドラマ

の特徴を見出すにあたって、このような反応が得られ

ることは重要であると考える。  
 

6.2. 検 証 2 
6.2.1. 検証方法  
	 提案手法に沿って求めた各話の特徴を表すドラマベ

クトルがドラマの内容を反映しているかどうか、およ

び 1 クールのドラマ全体の特徴を表しているかどうか
に関する検証を行った。  
	 具体的には、表 4 に示すドラマそれぞれに対してド
ラマベクトルを求め、グラフ化する。グラフには、特

徴ベクトルの和の値が 0.1 を超えているトピックを使
用した。グラフと公式ホームページ上に公開されてい

るあらすじを比較することにより、各話での特徴がド

ラマベクトル上に出現しているか、また全話を通して

見た際にドラマの特徴が表れているかを確認する。  

6.2.2. 検証方法  
ここでは、4 つのドラマに対する結果と考察を示す。 

	 「逃げるは恥だが役に立つ」は、「かわいい」を含む

トピックが多く反応していることがわかり、その中で

も「かわいい」が高確率となっているトピックが全話

を通じて高い数値を維持している。しかし、第 8 話で
は、「切ない」「辛い」「悲しい」「もどかしい」といっ

た反応を含むトピック 14 が、「かわいい」の確率が高
いトピック 3 を上回っている。主人公が男性と同居し
ている家から出て行き、男性が思い悩むシーンが多く

描かれているためであると考えられる。このように、

印象的なエピソードを含む放送回では、「かわいい」と

は異なるトピックの数値が高くなっていることが確認

できた。  
	 同様に、「砂の塔〜知りすぎた隣人」では、「怖い」

「こわい」が大半を占めるトピックが第 6 話まで大き
く推移していた。しかし、第 7 話でトピック構成が大
きく変わっている。この原因として、前半ではタワー

図  6  「逃げるは恥だが役に立つ」の 1 話中のトピックの推移  
 

表  5 「逃げるは恥だが役に立つ」の上位 5 トピ
ック  

 



 

 

マンションでのママ友同士の陰湿ないじめやヒエラル

キーに焦点があてられていたのに対し、後半に進むに

つれて初期に親切だった隣人が実は悪人かもしれない

という点に焦点があてられ、注目の集まるポイントが

異なるからであると考えられる。それによって視聴者

の示す反応が変化していったのであろう。  
	 「THE LAST COP/ラストコップ」でも、上記の 2 ド
ラマと同じく、1 つのトピックが前半で大きな数値を
示している。しかし、「砂の塔〜知りすぎた隣人」と同

様に、後半にあたる第 8 話でトピック構成に変化が表
れている。また、「逃げるは恥だが役に立つ」も、第 8
話でトピック分布に変化が見られる。このことから、

ドラマでは終盤に差し掛かる辺りで、視聴者が示す反

応に変化が出るような仕掛け・演出が施されているこ

とが考えられる。つまり、終盤の変化は、ドラマを制

作する上での特徴であることが推測される。  
	 「勇者ヨシヒコと導かれし七人」では、突発的な特

徴ベクトルの盛り上がりが多かった。上記の 3 つのド
ラマは、全体的にトピックに緩やかな波があった。し

かし、「勇者ヨシヒコと導かれし七人」では、放送回毎

に大きな反応を示しているトピックが異なる。これは、

1 話完結型のドラマである点が要因としてあげられる。
1 話完結型のドラマでは、放送回により雰囲気や印象、
エピソードが大きく異なることにより、視聴者の反応

が固定されず、毎回異なるトピックが高い数値を示す

ことが考えられる。放送回により様々なトピックが反

応するため、他のドラマに比べて特徴ベクトルの和の

値が 0.1 を超えたトピックも必然的に多くなる。  
	 この特徴は、何年も続くシリーズものである「相棒  
Season15」や「ドクターX〜外科医・大門未知子〜」
でも見られた。毎回変化があるため、視聴者が飽きず

に視聴することができ、長く愛される、「長寿ドラマの

特徴」であるとも考えられる。  
	 各ドラマ各話から得られたドラマベクトルは、実際

に放送されたドラマの内容と結び付きがあった。多く

は 1 つのメインとなるトピックが存在していた。また、
ドラマ後半や、1 話完結型のドラマにおけるトピック
構成に複数のドラマで同様の変化が見られた。これは、

ドラマを制作する上での特徴が表れているものである

と考えられる。  
	 以上より、ドラマベクトルの動きからも、ドラマの

特徴を得ることが可能であると考えられる。  
 

6.3. 検 証 3 
6.3.1. 検証方法  
	 提案手法に沿って求めたドラマベクトルを用い、コ

サイン類似度によってドラマ同士の類似度を測った。

使用したドラマは表 4 で示した 14 つのドラマである。
算出した類似度を各ドラマの公式 Web ページに記載
されているジャンルでの類似と比較することで、ジャ

ンルとは異なる指標での類似度が導き出せているか、

確認を行った。  

6.3.2. 検証結果・考察  
	 表 7 は、表 4 で示した 14 つのドラマの中から、類似
度の高い組み合わせ順に 10 個示したものである。  
	 最も類似度が高かったのは、「キャリア〜掟破りの警

察署長〜」と「レンタル救世主」である。ジャンルは

それぞれ「刑事」と「コメディ」の分類になっており、

ジャンルから類似を想定することは難しいといえる。

しかし、ドラマベクトルにおいて、どちらのドラマも

「かっこいい」を主とするトピック 13 の値が高いもの
であった。また、どちらも主人公を男性俳優が務め、

図  7 「 THE LAST COP/ラストコップ」の各話の特徴  
 

表  6 「 THE LAST COP/ラストコップ」の抜粋ト
ピック  

 



 

 

毎回問題を解決していく形のドラマであり、ジャンル

とは異なる類似性を検出できていると考えられる。  
	 2 番目に類似度が高いペアは、「THE LAST COP/ラス
トコップ」「レンタル救世主」であった。この 2 つのド
ラマはどちらもジャンルに「コメディ」が含まれてお

り、一般的な印象に近いと考えられる。  
	 3 番目に類似度が高いペアは「砂の塔〜知りすぎた
隣人」と「家政夫のミタゾノ」である。この 2 つはそ
れぞれ「サスペンス」と「ヒューマンドラマ」となっ

ており、ジャンルから類似は予測できない。しかし、

どちらも人間関係や人間の醜さに焦点をあてたサスペ

ンス系のドラマとなっており、類似しているといえる。 
	 このように、ここで示した 10 個のペアの内、7 つの
ペアは単純なジャンルとしては類似性が予測できず、

提案手法により、ジャンル以外の指標での類似性が判

定できる可能性が示された。  
 

表  7 ドラマ同士の類似度  

 

7. まとめ  
本研究では、TV ドラマに対する実況ツイートを利

用して視聴者の反応を抽出し、ドラマ 1 話にどのよう
な特徴があるかについて、時間区間を定め、トピック

分布を求めることによって分析した。また、その分析

から得られたドラマ 1 話毎の特徴を用いることによっ
てドラマ全体の特徴を見出し、他のドラマとの類似度

の算出を行った。  
結果として、ドラマ 1 話の時間区間における特徴づ

けは、実際のシーンとの結びつきがはっきりとしてい

る箇所が多く、特徴を捉えることができていた。また、

これを用いて求めたドラマ全体の特徴についても、各

話とトピックとの関連が見受けられた。しかし、コサ

イン類似度により求めたドラマ同士の類似度について

は、類似度の高い順に並べた場合、出現するドラマに

偏りがあった。何らかの問題により偏りが発生してい

る可能性があるため、今後、その要因を排除し、類似

度算出の精度を向上させていく必要があると考える。  
	 また、本研究において、ドラマベクトルを用いてド

ラマ全体の特徴づけを行った際、部分的にではあるが、

ドラマの展開のパターンに規則性が見られた。このこ

とから、今後は、視聴者の反応から抽出したドラマの

特徴に基づき、より詳細なドラマの「展開パターン」

を抽出し、展開パターンに応じたドラマの検索や推薦

を行うことを検討している。  
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