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	 あらまし	 近年，TVドラマの放送中に番組への感想や考察が Twitterに多く投稿されており，それらは実況
ツイートと呼ばれる．ドラマを視聴した後にユーザが興味を持ったシーンについて実況ツイートを検索して，

他の視聴者の感想を楽しんだり，別の見方からの考察を深めたりすることができる．しかし，現在の Twitter
の検索機能では，基本的に対象とするシーンのキーワードで検索してもキーワードを含むツイートが時間順に

提示されるだけであり，ユーザが興味を持つシーンに対する実況ツイートを見つけるのに手間がかかるなどの

問題がある．本研究では，ユーザが入力したキーワードに基づいて，ドラマの放送時間中に投稿された実況ツ

イートを対象として時間ごとのキーワードとの類似度の分布を可視化して提示し，効率的にドラマを振り返る

ことのできるインタフェースを提案する． 

キーワード  SNS, Twitter, ソーシャルビューイング, 実況ツイート, TVドラマ, 振り返り 
 
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 )

が世界的に普及しており，中でも Twitter は、意見の発
信やコミュニケーションなど，様々な目的で日常的に

利用されている．  
そうした中で，TV 番組を視聴しながら実況ツイー

トを投稿する，ソーシャルビューイングが活発に行わ

れている．実況ツイートとは，TV 番組を視聴しなが

ら投稿された，その番組への感想や意見などのリアル

タイムの反応を含むツイートのことである．SNS ユー
ザは，実況ツイートを投稿することで、普段 TV 番組
を視聴しながら家族や友人と感想を言い合ったり，意

見交換をするような感覚で，Twitter を介して同じ番組
を他のユーザと一緒に盛り上がったり考察を深めたり

することができる．  
ソーシャルビューイングでは，実況ツイートを投稿

するユーザが楽しいだけではなく，投稿せずに閲覧す

るだけのユーザも楽しむことができる．その中で本研

究では，TV ドラマ視聴後の実況ツイートの閲覧に着

目する．TV ドラマ視聴後に視聴者は，印象に残った

シーンや理解ができず疑問を持っているシーンなど，

他の人がどのように考えているのか知りたいシーンが

ある場合がある．そうしたとき，そのシーンに対する

他の視聴者の実況ツイートを見て，同様の意見を持っ

ているツイートに共感をしたり，自分とは違う観点の

ツイートを見て新たな知見を得ることができる．  
このように，実況ツイートを閲覧してドラマの内容

を振り返り，余韻に浸ることでより深くその番組を楽

しむことができるのではないかと考えられる． しかし，
TV 番組への実況ツイートは数多く投稿されており，  

 
それらの中から目的のシーンに対する実況ツイートを

発見する必要がある．本論文では，このようにドラマ  
視聴後にドラマの内容を振り返るために，特定のシー

ンに対する実況ツイートを探すことを「ドラマ振り返

りサーチ」と呼ぶ．そして本研究では，ドラマ振り返

りサーチのためのインタフェースの開発を目的とする． 
現在の Twitter の検索機能では，他者が投稿した実況

ツイートは，ハッシュタグを用いて取得できる．ハッ

シュタグとは，投稿を特定のトピックで分類するため

の「#」から始まるタグである．実況ツイートの多くに
は対象となる番組のタイトルやその略称がハッシュタ

グとして付けられているため，そのハッシュタグで検

索を行うことで，他の人の実況ツイートを閲覧できる．

しかし，この検索機能は，放送されているシーンに対

する投稿をリアルタイムに閲覧するには適しているが，

TV 番組を視聴した後に序盤のシーンに対する投稿を

見たい時や，TV 番組が放映された後に録画視聴する

際など，過去の実況ツイートを閲覧する場合には，以
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図  1	 実況ツイート閲覧のイメージ  



 

 

下に示す 3 つの問題がある．  
 

1. TV 番組の実況ツイートは膨大であり，ツイート
検索機能によって得られた検索結果をひとつず

つ確認し，ユーザが対象とするシーンに対するツ

イートまで遡ることは多大な労力を必要とする． 
2. 実況ツイートの内容は簡潔なものも多く，ただ

「すごい！」のような投稿の場合，どのシーンに

対してのコメントなのか，そのツイートだけを見

ても分かりづらい．  
3. ドラマのタイトルや略称のハッシュタグととも

に対象のシーンの特徴となる語をキーワードと

して検索することでツイートの絞り込みを行う

こともできるが，そのキーワードに一致するツイ

ートしか表示されないため，キーワードが曖昧な

場合，思うようにツイートを得ることができない． 
 
	 本研究では，このような問題を踏まえ，効率的にド

ラマ振り返りサーチのできるインタフェースを提案す

る．具体的には，ドラマ放送時間に投稿された，その

番組に関するハッシュタグのついたツイートを対象と

して，ユーザが入力したキーワードとの時間ごとの類

似度を提示し，その情報をもとにユーザが選んだ時間

のツイートを表示するインタフェースを開発する．  
 

2. 関連研究  
これまでにも，TV 番組と Twitter の実況ツイートに

関する研究は数多く行われている．  
中澤ら [1]は，録画したテレビ番組の効率的な視聴を

目的として，テレビ番組に関連するツイートから重要

シーンを検出し，各シーンでの主要人物とイベントの

内容を推定して，シーンを表すラベルとして付与する

手法を提案している．大田垣ら [2]は，ソーシャルビュ
ーイングのストリームの盛り上がりに着目し，盛り上

がった内容をユーザに効果的に提示する集約化手法を

提案している．牛島ら [3]は，Twitter を利用した TV ド
ラマのソーシャルビューイングに着目し，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とで，「展開パター

ン」により TV ドラマの特徴付けを行っている．  
また，実況ツイートの感情に着目した研究では，若

井ら [4]はテレビで放送されている映画に焦点を当て，
ツイートの感情を時系列に抽出して分析を行っており，

山内ら [5]は効率的な録画番組視聴の支援を目的とし
て，実況ツイートを用いた視聴者の感情に基づくテレ

ビ番組のインデキシングを提案している．  
これらの研究では，実況ツイートに基づいてシーン

の特徴やツイートの感情を抽出して可視化している．

本研究ではさらに，ユーザが入力したキーワードに対

しての盛り上がりを抽出し，時系列順に提示する．  
また，佃ら [6]は，ニコニコ動画に投稿されたコメン

トを用いて，映像に登場する人物が視聴者の注目を集

めているシーンの推定と各シーンにおける各登場人物

の活躍の度合いの推定を行う手法を提案している．こ

の手法では，登場人物のみに着目し，注目シーンの推

定を行なっているが，本研究では人物名に限らず，ユ

ーザが入力したキーワードを対象とする．  
他の視聴者の実況ツイートの閲覧を目的とする研

究として，松岡ら [7]は番組に関する大量のツイートの
中からユーザが共感できる「波長の合う人」が発する

ツイートのみをユーザに提示することにより，ユーザ

が快適に満足度の高いソーシャルビューイングを実現

する手法を提案している．この研究では，ツイートを

投稿するタイミングからユーザの類似度を求めている

点で，本研究とは異なる．  
 

3. アプローチ  
本研究では，TV ドラマを効率的に振り返るために，

ユーザが単純な操作で目的のシーンに関する実況ツイ

ートを閲覧できるインタフェースの開発を目的とする． 
TV ドラマの実況ツイートは，対象とするドラマを

視聴したユーザのリアルタイムの反応であり，その時

間に放送されているシーンの内容が強く反映されてい

ると考えられる．中澤ら [1]や牛島ら [3]の関連研究でも，
実況ツイートを利用して視聴者の反応を抽出すること

で，実際のシーンの特徴を取得している．  
そのため，本研究ではキーワードと関連したシーン

には，キーワードと類似性が高い実況ツイートが多く

投稿されていると仮定し，実況ツイートの内容を用い

て，ユーザが入力したキーワードと類似するシーンの

検出を行う．具体的には，ドラマ放送時間中に投稿さ

れた実況ツイートのタイムラインを一定の時間区間で

分割し，それぞれの時間区間内のツイートとキーワー

ドに対する類似度として提示することによって，その

ドラマのキーワードに関する盛り上がりの推移を可視

化する．システムの概略図と，類似度の可視化の概念

図を図 2,3 に示す．  

 

図  2	 システムの概略図  
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図  3	 類似度の可視化の概念図  

 
また，本論文で提案する手法の手順を以下に示す． 
 

1. TwitterAPI を利用して，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

マの放送時間中に投稿された，そのドラマのタイ

トルのハッシュタグを含むツイートを収集し，ツ

イート DB に保存する．ただし，リツイートとリ
プライは除外する．  

2. ユーザが指定したドラマのツイートをツイート
DB から取得し，時間ごとのツイートの特徴を得る
ために，収集したツイートのタイムラインを時間

区間で分割する．分割されたツイートの集合をセ

グメントと呼ぶ．  
3. セグメント内のツイートに対して形態素解析を行

う．  
4. セグメント内のツイートおよびキーワードのベク

トル化を行う．  
5. セグメント内のツイートとキーワードから得られ

たベクトルの cos 類似度を計算し，各セグメント
とキーワードの類似度を算出する．   

6. セグメントごとの類似度をグラフ化して，ユーザ
に提示する．  
 

4. 提案手法  
4.1. ツイートタイムラインのセグメンテーション  
	 提案手法では，ドラマの進行に合わせた単位時間ご

とのキーワードに関する盛り上がりを推定し，可視化

して提示することを目的とする．そこで，収集した実

況ツイートのタイムラインを一定の時間区間で分割す

る．分割された時間区間に含まれるツイートの集合を

セグメントと呼び，各セグメントには，その時間に放

送されたシーンの特徴が強く反映されていると考える．

ツイートのセグメンテーションの概念図を図 4 に示す． 

 

図  4	 セグメンテーションの概念図  
 

4.2. Word2Vec モデルの作成  
セグメントとキーワードの類似度を算出するため

に，Word2Vec[8]を用いてセグメント内のツイートと  
キーワードのベクトル化を行う．Word2Vec とは，テキ
スト処理を行うための 2 層からなるニューラルネット
ワークを利用した単語のベクトル化手法のことである．

コーパスを利用してニューラルネットワークの重みを

学習させることで単語のベクトル表現を獲得できる．  

4.2.1. コーパス  
本研究では，Word2Vec 学習用のコーパスとして，日

本語 Wikipedia コーパスとドラマの実況ツイートコー
パスの 2 種類を使用し，それぞれの性能を比較する．  
日本語 Wikipedia コーパスは，Wikipedia が提供して

い る 全 文 デ ー タ [9] を ダ ウ ン ロ ー ド し ，

Wikiextractor[10]を利用して XML をパースしたもので
ある．また，ドラマの実況ツイートコーパスは，2019
年 7-9月期に放送された 16番組，125話と 2019年 10-12
月期に放送された 15 番組，111 話のドラマに対する実
況ツイートを集めたものである．具体的には，対象ド

ラマの放送時間に投稿された，ドラマのタイトルのハ

ッシュタグのついたツイートを，リツイートとリプラ

イを除いて収集した．   
このコーパスを使用することで，ドラマの実況ツイ

ート特有の表現や語彙をよく学習し，実況ツイートに

対する検索に適した分散表現モデルとなることを期待

する．  

4.2.2. 前処理  
	 Word2Vec の学習をする前に，Wikipedia コーパス，
ドラマの実況ツイートコーパス両方に対して前処理を

行う．まず，収集に使用したドラマのタイトルのハッ

シュタグと URL は，ツイートの特徴を得る際にノイズ
となり得るため，テキストから削除する．また，ドラ

マのタイトル以外のハッシュタグは，その時間に放送

されているシーンに出演している役者などの情報を含

んでおり，シーンの特徴となり得ると考え，そのまま

使用した．そして，オープンソースの日本語形態素解
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析エンジンである MeCab を用いて，コーパスの全文書
を形態素に分解する．MeCab の辞書には，固有表現や
web 上でよく使われる崩れた表記，新語などを幅広く
カバーできる mecab-ipadic-NEologd[11]辞書を用いる． 
	 また，分かち書きした単語の中で，名詞，動詞，形

容詞，副詞のみを使用し，活用されている語について

はその語の原形を使用する．  

 

図  5	 前処理の流れ  
 

	 以上の手順により得られたコーパスを用いて，

Python のライブラリである gensim[12]を利用して
Word2Vec の学習を行う．今回は，2 種類のコーパス共
に次元数を 200，ウィンドウサイズを 10 として学習を
行った．  

 

4.3. 類似度の算出  
	 セグメント内のツイートとキーワードのベクトル化

を行い，セグメントごとの類似度を算出する．提案手

法では，単にツイートの数ではなく，そのキーワード

に関する盛り上がり，すなわち類似度の高いツイート

の密度で盛り上がりを決定していくため，より良い手

法を見つけるために 3 つの手法を用いて各セグメント
の類似度を算出し，比較を行う．ここで，ツイートの

ベクトル化については，ツイートを分かち書きし，そ

れぞれの単語のベクトルを求め，それらの平均をとっ

たものをツイートのベクトルとする．  

4.3.1 手法 1 ツイートごとの類似度の平均 (Word2Vec) 
	 セグメント内のツイートとキーワードを，上記の方

法で学習した Word2Vec モデルを用いてベクトル化す
る．そして，ツイートごとにキーワードとの cos 類似
度を計算し，その平均をセグメントの類似度とする．

ここで，𝒒はキーワードのベクトル，𝑺はセグメントの
ベクトル (ツイートのベクトルの集合 )，𝒕はツイートの
ベクトルを表す．  

sim' 𝒒, 𝑺) = 	
1
	𝑺𝒊

sim𝒕 𝒒, 𝒕
𝒕∈𝑺

1  

4.3.2 手法 2 セグメントベクトルの類似度 (Word2Vec) 
手法 1 と同様にセグメント内のツイートおよびキー

ワードを Word2Vecモデルでベクトル化する．そして，
セグメント内のツイートのベクトルの平均を求め，得

られたセグメントベクトルとキーワードのベクトルの

cos 類似度をセグメントの類似度とする．  
	 	  

sim/ 𝒒, 𝑺) = sim𝒕 𝒒,
1
𝑺)

	𝒕
𝒕∈𝑺0

2  

4.3.3 手法 3 TF-IDF を用いてベクトル化  
	 TF-IDF を用いて，セグメントのベクトル化を行う．
TF-IDF とは，文書内に出現する単語について，文書の
出現頻度 (TF)と単語の逆文書頻度 (IDF)から，その単語
の重要度を算出する手法である．ある文書𝑑3に出現す
る単語 𝑡)について考える場合，出現回数を𝑓とすると，
TF 値は以下の式から算出できる．  

𝑡𝑓 𝑡), 𝑑3 = 	
𝑓 𝑡) ∈ 𝑑3

𝑓 𝑡6 ∈ 𝑑378∈9:
3  

また，ある文書集合における単語 𝑡)について考える
場合，総文書数を𝑁 ，𝑑𝑓を単語 𝑡)が出現する文書数と
すると， IDF 値は以下の式から算出できる．  

𝑖𝑑𝑓 𝑡) = log
𝑁

𝑑𝑓 𝑡) + 1
4  

そして，上記で算出した TF 値と IDF 値を掛け合わ
せることで，単語ごとの重要度を算出することができ

る．TF-IDF 値は以下の式から算出できる．  

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓 𝑡), 𝑑3 = 	𝑡𝑓 𝑡), 𝑑3 	・ 𝑖𝑑𝑓 𝑡) 	 5  
 
この手法では，セグメント内のツイートの集合を 1

文書として，セグメント数分の文書を用いて TF-IDF
値を算出し，ベクトル化を行う．そして，キーワード

のベクトルとの cos 類似度を計算し，各セグメントと
キーワードの類似度を取得する．  

 

4.4. 時間ごとの類似度の可視化  
	 本手法では，得られたセグメントごとの類似度をグ

ラフとして可視化して表示するユーザインタフェース

を提供する．ユーザはグラフを見ることで，どの時間

帯にキーワードとの関連のあるシーンが放送されてい

たのかを知ることができ，グラフ上をマウスで指定す

ると，その時間に投稿された実況ツイートを閲覧でき

る．  

 

図  6	 類似度の可視化のイメージ  

ドラマのタイトル
のハッシュタグ，
URLの削除

MeCabを用いて
形態素解析

名詞，動詞，
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のみ取得

コーパス

ユーザが入力した
キーワードに対す
る時間ごとの類似
度が表示される

ユーザが時間を指
定すると，その時
間の実況ツイート
が表示される



 

 

5. 使用するコーパスとセグメントの時間区間
の決定  

	 提案手法で利用するコーパスやセグメントの時間区

間のパラメータを定めるために，以下の 2 種類の実験
を行う．  

 

5.1. コーパスの決定  
	 本手法で利用する Word2Vec において，Wikipedia コ
ーパスと，ドラマの実況ツイートコーパスそれぞれで

学習したモデルでセグメントとキーワードの類似度を

算出し，比較を行った．ここで Wikipedka コーパスで
学習したモデルを Wiki_W2V，ドラマの実況ツイート
コーパス  で学習したモデルを Drama_W2V と表記す

る．  
	 実験には「あなたの番です -反撃編 -	 第 11 話」が放
送された 2019 年 6 月 30 日 22 時 30 分〜23 時 25 分に
ドラマのタイトルのハッシュタグ (#あなたの番です )
をつけて投稿された 17,415 件のツイートを使用した．
上記の提案手法に基づいて，収集したツイートを時間

区間で分割し，セグメントごとにキーワード「怖い」

に対しての類似度を計算した．セグメントを分割する

時間幅は 1 分，セグメントの類似度の算出には手法 1
を使用した．2 種類のモデルを用いて得られた，類似
度のグラフを図 7 に示す．  

 
図  7	 「あなたの番です -反撃編 -	 第 11 話」の実況
ツイートとキーワード「怖い」の時間ごとの類似度  
	  
	 結果として，Drama_W2V を用いた方が時間によっ

て盛り上がりの差が大きく出ていることがわかる．ま

た，このグラフで山となっている部分を調べたところ，

実際にドラマの中でも怖い盛り上がりの部分であり，

そのシーンに関するツイートが多く投稿されていた．

Wiki_W2V においては，類似度の高いツイートを表示
した際に「かわいい」や「凄い」という単語が入った

ツイートも上位に分類されていた．Wiki_W2V では実
況ツイートでよく使用される形容詞の特徴をあまり学

習することができず，どれも似たようなベクトルとな

ってしまったのではないかと考えられる．  
	 以上より，実況ツイートの特徴抽出には，ドラマの

実況ツイートコーパスで学習したモデルを使用する方

が適していると考えられる．  
 

5.2. セグメントの時間区間の決定  
収集した実況ツイートのタイムラインをセグメン

トに分割する際の時間区間の適切な間隔について検討

する．  
各セグメントは，その時間に放送されているドラマ

のシーンの特徴を表すことを想定している．しかし，

セグメントを分割する際の時間区間が長く，同一のセ

グメント中に異なるシーンに関する実況ツイートが含

まれている場合や，逆に時間区間が短く，同一のシー

ンに関する実況ツイートが複数のセグメントに含まれ

ている場合，適切にシーンの特徴を捉えることができ

ない．そこで，最適な時間区間を決定するために，実

際のドラマの各シーンはどれくらいの時間であるのか，

調査を行った．  
調査に使用したドラマは，2019 年 10-12 月に放送さ

れた 3 種類のドラマである．今回は，「ある場所での動
作の一区切り」をシーンと定義し，舞台となっている

場所が変わったタイミングや，同じ場所であっても，

話の流れが変わる何かしらのアクションが起こったタ

イミングを，シーンの区切りとした．以上の条件でド

ラマをシーンに分割し，それぞれのシーンが放送され

ている時間を測定した．その結果を表 1 に示す．  
 

表  1	 ドラマのシーン時間測定結果

 
 
どのドラマにおいても，シーンの平均時間は 1 分前

後となった．そのため，セグメントを分割する時間区

間は 1 分が適切であると考えた．  
 

6. 実験・評価  
6.1. セグメントの類似度算出手法の比較  
上記の提案手法において，セグメントの類似度を求

める際の手法 1〜3 について，それぞれの手法を用いて
類似度を求め，比較を行った．具体的には，3 種類の
ドラマに対し，合計 22 種類のキーワードについて，実
際にセグメントごとに実況ツイートの内容を読んで，

内容がどれくらいそのキーワードと類似しているかを

類似度 類似度

Wiki_W2V Drama_W2V

タイトル 放送時間 シーン数 シーンの平均時間
ドクターX〜外科医・⼤⾨未知⼦〜

第9話
2019/12/12 21:00 ~ 21:54 40 1分8秒

モトカレマニア 第9話 2019/12/12 22:00 ~ 22:54 46 0分59秒

グランメゾン東京 第11話 2019/12/29 21:00 ~ 22:24 61 1分11秒

1分6秒



 

 

0〜10 の範囲で人手でラベル付けしたものを用意し，
正解データとした．そして，この正解データとそれぞ

れの手法により得られた類似度を，最大値が 1 となる
ように正規化を行い，誤差を求めた．ここで，手法 1,2
で使用する Word2Vec のコーパスはドラマの実況ツイ
ートコーパスであり，セグメント分割の際の時間区間

は 1 分とした．実験に使用するキーワードは，各ドラ
マの実況ツイートの中でよく使用されている形容詞，

名詞からそれぞれ 7〜8 つの語を選定した．比較に使用
したドラマの概要と，キーワードを表 2，3 に示す．  

 
表  2	 比較に使用したドラマの概要  

 

 
表  3	 比較に使用したキーワード  

 
 

今回，比較を行った中で最も誤差の平均が小さかっ

たのは「ドクターX〜外科医・大門未知子〜」のキー
ワード「原」において，手法 3 を用いて類似度を算出
した場合である．得られた時間ごとの類似度と正解デ

ータとの誤差のグラフを図 8 に示す．  

 
図  8	 「ドクターX〜外科医・大門未知子〜」，キー

ワード「原」における正解データと手法 3 により得ら
れた類似度，それらの誤差のグラフ  

 
キーワードの「原」は主人公ではない登場人物の名

前である．主人公と違い，出演するシーンが限られて

いるため，出演したタイミングのみに「原」というワ

ードを含むツイートが多く投稿され，TF-IDF でうまく
特徴を捉えることができたのではないかと考えられる． 

Word2Vec モデルを用いた手法 1,2 については，「グ
ランメゾン東京」のキーワード「かっこいい」で最も

正解データとの誤差の平均が小さくなった．時間ごと

の類似度，誤差のグラフを図 9,10 に示す．どちらも，
12 分，49 分あたりの盛り上がりを検出することができ
ていた．  

 

図  9	 「グランメゾン東京」，キーワード「かっこ
いい」における正解データと手法１により得られた  

類似度，それらの誤差のグラフ  

 

 

図 10	 「グランメゾン東京」，キーワード「かっこ
いい」における正解データと手法 2 により得られた  

類似度，それらの誤差のグラフ  

 
全てのキーワードにおける，各手法により得られた

類似度と正解データの誤差の平均を表 4 に示す．結果
として，手法 3 を用いて類似度を算出した結果が最も
正解データとの誤差が小さくなった．  

 
表  4	 各手法により得られた類似度と正解データ

の誤差の平均  

 

タイトル ツイート取得⽇時 総ツイート数

ドクターX〜外科医・⼤⾨未知⼦〜 第9話 2019/12/12 21:00 ~ 21:54 6,221

モトカレマニア 第9話 2019/12/12 22:00 ~ 22:54 4,058

グランメゾン東京 第11話 2019/12/29 21:00 ~ 21:54 17,550

ドクターX
〜外科医・⼤⾨未知⼦〜

第9話

モトカレマニア
第9話

グランメゾン東京
第11話

⾟い 可愛い かっこいい
⾯⽩い 嬉しい 美味しい
怖い かっこいい ⾼い
⼤⾨ 好き すごい
川⾕ さくら 可愛い
原 マコチ リンダ
痔 ユリカ 尾花

料理

⼿法１ 0.295
⼿法２ 0.290
⼿法３ 0.230



 

 

手法 1 と 2 はほとんどのキーワードにおいて得られ
た類似度の差が小さく，セグメントの類似度を求める

際，各ツイートのベクトルとキーワードのベクトルの

類似度を求め平均する場合と，各ツイートのベクトル

を平均してセグメントベクトルとし，得られたセグメ

ントベクトルとキーワードのベクトルの類似度を算出

する場合では，結果にほとんど差が見られないことが

わかった．  
また，手法 1，2 を用いて類似度を算出した際の正

解データとの誤差について，実況ツイートへの出現数

が少ないキーワードほど誤差が大きくなる傾向があっ

た． 多くのツイートに含まれているキーワードはうま
く学習することができたが，出現数の少ないキーワー

ドについては，あまり学習ができずに特徴を捉えるこ

とができなかったのではなかったのではないかと考え

られる．  
今回の実験では，手法 3 を用いた場合に最も正解デ

ータとの誤差が小さくなるキーワードが多かったが，

半分のキーワードについては手法 1 または 2 を用いて
類似度を算出した方が誤差が小さくなったため，手法

3 が最も適した手法であるとは断言できない．  
Word2Vec モデルを用いた手法 1，2 については，実

況ツイートに含まれるキーワードの数が少ないほど，

正解データとの誤差が大きくなる傾向も見られたため，

もう少し学習データとなる実況ツイートを増やすなど，

他の手法を検討する必要があると考えられる．  
 

6.2. インタフェースのユーザビリティの評価  
提案手法の有効性を評価するため，20 代の男女 11

名に対し，上記の提案手法により開発した「ドラマ振

り返りサーチ・インタフェース」を使用してもらい，

アンケートを行った．評価に使用した実況ツイートの

対象ドラマは「あなたの番です -反撃編 -	 第 11話」，「ド
クターX〜外科医・大門未知子〜	 第 9 話」，「グラン
メゾン東京	 第 11 話」である．被験者には好きなドラ
マに対してキーワードをいくつか入力し，実況ツイー

トの閲覧を行った後に，アンケートに答えてもらった．

セグメントの類似度の算出には手法 1 を用いた．アン
ケートの設問の内容を以下に示す．  

 
①  本システムを使用してみて，表示されたグラフは，

シーンの特徴を表すことができていると思いま

すか？（キーワードに対するグラフの盛り上がり

の度合いが，実際の実況ツイートの内容と合って

いると思いますか？）（ 1：全く思わない， 5：と
ても思う）  

②  普段 Twitter で実況ツイートを閲覧する時と比べ，
特定のシーンへの実況ツイートを探しやすいと

思いましたか？（1：全く思わない，5：とても思
う）  

③  使いやすさはどうでしたか？（1：使いづらい ,5：
使いやすい）  

④  画面の見やすさ (グラフや実況ツイートの表示表
方 )はどうでしたか？（1：見づらい ,5：見やすい）  

⑤  本システムは，ドラマの振り返りに役立つと思い

ますか？（1：全く思わない，5：とても思う）  
⑥  実際にこのシステムがあった場合，使用してみた

いと思いますか？（1：全く思わない，5：とても
思う）  

	 得られたアンケート結果を図 11〜16 に示す．  
 

 
図  11	 設問①に対する回答  

 

 
図  12	 設問②に対する回答  

 

 
図 13	 設問③に対する回答  

 

 
図  13	 設問④に対する回答  



 

 

 
図  15	 設問⑤に対する回答  

 
図  16	 設問⑥に対する回答  

 
	 実況ツイートの可視化方法に関する設問①，②では

81.9%以上が「とても思う」または「まあ思う」と回
答した．これにより，提案手法により得られた時間ご

とのグラフは実際のシーンの特徴を捉えることができ

ており，このインタフェースが特定のシーンへの実況

ツイートを探すのに適していることが確認できた．  
	 設問③，④では実際のインタフェースの使いやすさ

や画面の見やすさについて質問した．多くの被験者が

使いやすい，見やすいという回答であったが，中には

「少し使いづらい」という意見もあり，さらに使いや

すいインタフェースとなるよう，ユーザが実況ツイー

トを見たい時間をより簡単に指定できるようにするな

どの改善の余地がある．  
	 更に，設問⑤，⑥では 81.9%以上が「とても思う」
「まあ思う」と回答し，本システムが実際にドラマの

振り返りに有用であることがわかった．  
 

7. まとめ  
本論文では，TV ドラマを振り返るために，効率的

に目的のシーンに対する実況ツイートを閲覧できるイ

ンタフェースを提案した．本インタフェースでは，TV
ドラマ放送時間中に投稿された実況ツイートを時間区

間で分割してセグメントとし，各セグメント内のツイ

ートとキーワードの類似度を算出して，そのドラマの

キーワードに関する盛り上がりの推移として可視化を

行う．  
評価実験の結果から，各セグメントの類似度の算出

について，TF-IDF を用いてツイートとキーワードをベ
クトル化し，セグメントの類似度を算出することで，

実際の TV ドラマにおける盛り上がりと近い結果を得
ることができた．しかし，キーワードによっては誤差

が大きくなるものもあり，より精度の高い類似度算出

方法を検討する必要があると考える．  
また，ユーザにドラマ振り返りサーチ・インタフェ

ースを実際に使用してもらった結果，本システムは実

際のシーンの特徴を捉えることができており，ドラマ

の振り返りに有効であるということが確認できた．  
今回実況ツイートをセグメントに分割する際，時間

区間で区切るだけであったが，シーンの放送時間が複

数のセグメントにまたがっている場合シーンが分断さ

れてしまい，特徴がセグメントに現れない可能性があ

る．他にも，TV ドラマの放送時間中には CM の時間

が含まれており，その時間に投稿された実況ツイート

はシーンの特徴を捉える際にノイズとなり得るが，今

回は考慮できていない．これらの問題を踏まえ，今後

更に精度を向上させていくことが必要である．  
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