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 あらまし 近年、ビッグデータ解析により得られた結果を経営戦略などに役立てる需要が高ま

っている。最近ではビッグデータとしての Twitter サービスから得られる Tweet をストリーム

データとして集め、抽出した特徴を用いて別種類のデータを予測する材料として活用する事例

も多い。Tweet 処理する際には、想定外の語句に対するデータ再取得や、Tweet から特徴を抽

出する処理など、新たな結果を取得するまでに多くの時間を要する。そこで、本研究では分散

処理フレームワークの一つである Apache Spark を利用して、高速に Tweet の抽出・加工を行

い、ユーザの持つデータと組み合わせた解析用データセットの生成及び解析を行えるシステム

を構築した。 
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1. はじめに 

近年、収集したビッグデータを解析して得

られた知見を様々な方法で活用する取り組み

が行われている[1]。その中でも、Tweet や商

品レビューなどの短い文章から抽出した情報

を用いて、商品、サービス、株価などの時系列

データを解析する研究が多くなされている。 

Tweet に対し解析を行う研究では Tweet に

対して予めキーワードを設定し、フィルタリ

ングを行った結果を収集している。この場合、

キーワードの変更が必要になると、Tweet を

新たに収集し直す必要がある。更に、AIP 制

限や実行速度の関係から実行回数が制限され

ている場合も多い。さらに、収集した Tweet

を用いて解析する対象となるデータも限定さ

れている場合が多い。 

本研究では、可変的にかつ高速に Tweet を

フィルタリングするために、分散処理フレー

ムワークである Apache Spark[3]に着目した。 

Apache Spark は RDD と呼ばれる分散デ

ータセットに対して、演算をメインメモリ上

で行なうことにより、ディスク IO を削減した

高速処理が行える。更に、SQL を用いたデー

タ処理が可能な Spark SQL、ストリーム処理

を実現する Spark Streaming、機械学習ライ

ブラリである MLlib，グラフ処理ライブラリ

である GraphX と言ったライブラリを含んで

おり、機械学習や視覚化などを手軽に実装す

ることができる。 

このような分散処理フレームワークを利用

し、蓄積した Tweet に対して分散処理を用い

て高速に抽出を行う。また、抽出した Tweet

に対して分析を行い、ユーザの持つ株価のよ

うな異種のデータを組み合わせたデータセッ

トの作成及び解析をブラウザ上で行うことの

できるシステムの開発を行った。 

 

 



 

2. 関連研究 

 駒田ら[2]は、Twitter データを用いて係り

受け解析を行う際に、Tweet に含まれる表現

に適合するパターンから、フィルタリングと

係り受け解析を行い、関連度を計算すること

で、未知である属性語の同定を複数回行ない、

Twitter に投稿された商品評価 Tweet からの

良い属性語の自動抽出を実現した。 

大部ら[4]は、ソーシャルメディアを用いて

学園祭などのイベント情報の収集および分析

を支援するシステムの実現を目的とし、収集

した Tweet テキストへの強調、着色やバブル

チャート、ワードクラウドを地図情報ととも

に出力することにより、ユーザがイベント情

報を発見することを支援するシステムを開発

した。 

佐藤ら[5]は、インターネット上のテキスト

データの解析結果と株価に相関性があるかを

確認することを目的として、Tweet と Web ニ

ュースのデータに形態素解析を行いその結果

と株価の増減の相関係数を算出した。 

村上ら[6]は、ユーザが設定した検索語句を

用いて、その単語及び関連語句のポジティブ、

ネガティブを判定するシステムをスマートフ

ォンアプリケーションとして開発している。 

加藤ら[7]は、Apache Spark を利用した機

械学習において、パーティション数とノード

数を変化させることで、実行時間の測定を行

っている。この研究では多く処理を割り当て

られたノードの律速の影響で処理時間が遅く

なることが確認されている。そのため、大量

にジョブが生成される処理を行う際にタスク

が公平に配分されないことが課題として挙げ

られている。 

 

 

3. 課題設定とアプローチ 

3.1 文章データの可変解析での問題点 

 Tweet のような文章において、複数のキー

ワードを用いて連続的に検索、解析を行う場

合、対応するデータを取得する方法として、

Twitter では Twitter API search/tweets[8]が

ある。これは、解析対象となる物のキーワー

ドを入力し取得を行なうが、API 制限により

リクエスト回数が 15 分あたり 15 回に制限さ

れているため、複数の検索ワードを用いた場

合や、解析段階での別キーワードでの再検索

をするにはコストが大きい。このような問題

を解決するためには、キーワードを指定せず

にデータを取得する必要があるが、取得した

データが膨大になるため、フィルタリングに

大きな時間がかかる。 

 

 3.2 異種データ解析における問題点 

 Tweet のような文章データを用いて株価の

ような異種のデータを解析するためには、

Tweet を感情分析などの方法を利用し数値化

し、ペアとなるデータとつなぎ合わせ、解析

エンジンへ入力する必要がある。これらの手

順をすべて手動で複数回解析を行うような環

境ではユーザの負担が大きい。 

 

 3.3 アプローチ 

 本研究では、高速なデータ抽出を実現する

ために、キーワードを指定せずに収集した

Tweet を Apache Spark によって高速なフィ

ルタリングを実現し、3.1 の問題について解決

を図る。また、抽出したデータの加工、及びユ

ーザの持つデータとの連結及び解析を一連の

システムとして実装することで、ユーザによ

る操作を削減し、3.2 の問題について解決を図

る。 



 

4. システム実装 

 4.1 システム処理手順 

システム構成を図 1 に示す。以下に本シス

テムが実装する処理の手順を示す。 

 

1. データ収集 

Twitter Streaming API を用いてつぶやか

れたすべてのデータから日本語のもののみを

収集する。本システムでは常に収集を行って

いる。 

2. 抽出及び数値化 

Apache Spark を用いた分散処理によって、

ユーザが指定したキーワードに関連するデー

タを抽出し、数値化を行う。 

3. ジョイン処理 

収集した Tweet に対して抽出及び数値化を

行ったデータとユーザが入力したデータを結

合し、解析用データセットを生成する。 

4. 解析処理 

作成したデータセットに対してランダムフ

ォレストを用いて解析を行い、学習モデルの

生成及び交差検証を用いたテストを行う。 

 

また、2 及び 4 の処理を Apache Spark を用

いた分散処理で実装することによって抽出速

度の高速化を図る。次に、以上の機能をブラ

ウザ上で実行を可能にすることでユーザ負担

の軽減を図る。対応データについては常に収

集と蓄積を行うストリームデータであり、安

定的にデータを取得できる Tweet データに固

定し、ユーザ入力データを変更可能なシステ

ムとした。 

 

 

図 1 システム概要 

 

4.2 解析概要 

本システムは、ユーザが指定したキーワー

ドに関連する Tweet を抽出し、Tweet がキー

ワードに対してポジティブもしくはネガティ

ブのどちらの属性を持つか判定を行う感情極

性分析を行う。そして、分析を行った結果か

ら算出した PN 判定スコアと、ユーザが入力

したデータを組み合わせて解析を行うことで

ある。PN 判定を行う際の前処理として、日本

語形態素解析ライブラリの Kuromoji[9]を用

いて形態素解析を行った。また、算出した PN

スコアとユーザが入力したデータを組み合わ

せたデータの解析には、Spark ML ライブラ

リ内のランダムフォレスト分析を利用した。 

 

 4.3 数値化手法 

数値化には、日本語評価極性辞書（名詞編）

[10]を参照し、一致する単語に対してネガポ

ジ判定を行った。日本語評価極性辞書には、

各単語に対して P,N,E と言う形で極性が決め

られており、それぞれポジティブ、ネガティ

ブ、どちらでもないという意味となる。ここ

から、図 2 のように p を 1 ポイント、n を-1

ポイント、e を 0 ポイントとして各 Tweet を

形態素解析した結果から辞書に対応する単語

の極性値を足し込む事によってスコアを集計



 

する。 

 

 

図 2 PN スコア集計例 

 

4.4 ジョイン処理 

 ジョイン処理は、ユーザが入力したデー

タを算出した PN スコアと結合し一つのデ

ータセットとする処理である。本システム

では、図 3 のように日付、Tweet に対して、

抽出及び数値化を行い算出した PN スコア、

終値と、終値の上昇下降を正解データとし

て記したものをジョイン操作によって一つ

のデータにまとめ、データセットを作成し

ている。 

 

 

図 3 解析用データセット作成の流れ 

 

 

 

4.5 システム動作 

 本システムではユーザの入力した情報から

関連情報の抽出、PN スコアの算出及びプレビ

ュー、PN スコアのデータベースへの書き込

み、PN スコアとユーザ入力データを組み合わ

せたランダムフォレスト解析を行う。各機能

について順を追って説明を行う。なお、Tweet

の利用方法については感情極性分析を行う。

辞書を読み取り、単語に対応する数値を利用

する形式であるため、ユーザ定義の辞書で感

情極性分析以外の分析方法にも対応可能であ

る。しかしシステム自体の煩雑さや辞書の用

意など、ユーザの負担を回避するため今回は

機能としての実装を行っていない。以下、キ

ーワードを「日経」とし、ユーザ入力データに

は図 4 の日経平均株価を入力した場合の動作

を説明する。 

 

 

図 4 入力データ（日経平均株価） 

 

初めに、ユーザは図 5 のメインページに検索

ワード、PNスコア書き込み用のデータベース

情報、入力データの格納されたデータベース

情報、入力データの日付と予測を行う情報と

なるカラム名を入力する。ユーザ入力データ

については、日付が yyyy-mm-dd の形式であ

り、予測対象が数値形式の時系列データであ

ればどのようなデータでも解析を行うことが

できる。 

 



 

 

図 5 メインページ 

 

関連 Tweet の抽出が完了すると図 6 のページ

に移動する。このページは算出した PN スコ

ア、日付、日付ごとに抽出された Tweet 数の

プレビューを確認することができる。さらに、

以降の解析や PN スコアデータをユーザ自身

が使い慣れた環境で行うことを想定し、

Downloadボタンを押すことでCSV形式のデ

ータをダウンロードすることができる。書き

込みボタンでは、ユーザが図 5 の 1.に入力し

たデータベース情報を元に PN スコアをデー

タベースへと書き込む。作成されるテーブル

名は「キーワード:PNScore」という形式とな

り、同名のデーブルがある場合は削除を行っ

てから新たにテーブルの作成を行う。 

 

 

図 6 PN スコアプレビューページ 

 

データベースへの書き込みが完了すると、図

7 のページに移動する。このページでは PN ス

コアのデータベースへの書き込みが完了した

ことを通知するページであり、解析を必要と

しないユーザはタブを閉じて終了する。解析

を行う場合は解析開始ボタンを押すことで図

8 のようなデータセットが作成され、解析が

行われる。 

 

 

図 7 データベース書き込み完了ページ 

 



 

 

図 8 解析入力データセット 

 

このデータセットは、日付、PN スコア、Tweet

総数、日経平均株価終値、増減で構成されて

いる。UoD は増減を意味し、ユーザの指定し

た予測データから、次の日数値が上昇してい

る場合は 0、下降している場合は 1 を割り振

り、正解データとしてデータセットに付け加

えている。解析が完了すると図 9 のページに

移動する。このページでは解析に利用したカ

ラムリスト、出力された木構造、交差検証方

を用いた分析モデルの評価詳細の確認と各項

目をテキスト形式でダウンロードすることが

できる。 

 

 

図 9 解析結果提示ページ 

 

5. 評価 

 本システムは、蓄積した Tweet データから

キーワードに関連する Tweet の抽出及び解析

を行う処理を様々なキーワードを用いて複数

回実行することを想定している。そのため、

システムの中で行われる抽出及び数値化、書

き込み、解析の 3 つの処理を合計したシステ

ム実行時間に対して、分散を行わないワーカ

ーノード 1 の場合と、ワーカーノードが複数

ある場合での実行時間を比較する。また、シ

ステム全体として、ユーザ負担軽減効果を確

認する。 

 

 5.1 実行速度評価 

 評価に用いた PC、フレームワーク、データ

ベースの詳細を表 1 に示す。 

 

 

 

 



 

表 1 評価利用 PC 等の詳細 

 

実行時間の測定には Apache Spark のワーカ

ーノード数を 1~5 まで変化させ、それぞれ 5

回測定を行い、平均値を算出した。その結果

を図 10 に示す。 

 

 

図 10 抽出処理実行時間 

 

 従来のシステムではユーザによるキーワー

ドの決定後にデータ収集が行われている。そ

のため、API 制限により収集できるデータ量

に限界があることや、キーワードの変更を行

う場合データの再収集が必要である場合があ

る。また、村上らの研究では、PN 判定を API

によって行っていたため 100 回/日の実行回

数制限があった。一方、本システムではすべ

てのデータを蓄積しそれを分散し高速に処理

することで、図 10 に示すようにデータ抽出速

度を向上させることができ、短時間で複数の

キーワードを用いたデータセットの作成が可

能になった。しかし、解析処理については分

散化を行うことで実行速度が悪化している。

これは、ノードの処理待ちによって結果集計

に時間がかかり、速度が悪化しているものと

思われる。その為、パーティションやジョブ

の最大数をチューニングし、最適な設定につ

いて検討する必要がある。 

 

 5.2 全体評価 

本研究では、ユーザ負担を目的として

Tweet 抽出からユーザ入力データとの解析ま

でをシステム化した。従来は、Tweet 抽出、

ユーザデータとの一体化、解析エンジンを用

いた解析とそれぞれを個々に行う必要や操作

に応じたプログラムの作成を行う必要があっ

た。本システムではユーザによる操作はキー

ワード、データベース情報、及び入力データ

情報の入力と、PN 解析、PN スコア書き込み、

ランダムフォレスト解析とそれぞれの操作を

実行するボタンクリックのみである。そのた

め、ツールの切り替えやプログラムの記述が

必要ないため、ユーザ操作を削減し、負担を

軽減し、複数のキーワードでデータセットを

作成することができた。しかし、ランダムフ

ォレスト解析において交差検証法の精度が

1.0 であり、精度が良すぎることから過学習や

サンプルデータの不足などの原因が考えられ

る。 

 

6. おわりに 

 本稿では、蓄積したTweetから繰り返しPN

スコアの抽出が行える機能と、抽出したデー

タとユーザが入力したデータをあわせて解析

を行う機能を持ったシステムの提案と実装及

び評価について述べた。 

 本システムでは、利用できるデータベース

が MySQL のみであったため、他のデータベ

ース製品への対応と、Tweet に対してのリア

ルタイムなストリームデータ解析の実装や、

OS Linux CentOS 7 64bit, RAM 4.00GB

プロセッサ Intel(R) Core(TM) i5-2400S  2.50GHz

RDB MariaDB 10.1.29

NoSQL Apache Cassandra 3.0 (DSC30)

分散処理フレームワーク Apache Spark2.2.0

Tweet総数 40,192,978件

Tweet収集期間 2017年9月27日~2018年1月5日



 

解析精度の向上、PN 判定を日本語以外でも行

えるようにすることが今後の課題として挙げ

られる。 
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