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1. はじめに 
ソーシャルネットワークサービス（SNS）やブログの普

及により，個人意見の発信の場としてのインターネット空

間は円熟の境に入り，誰もが意見を発信できる表現の場か

ら「意見の共有」の場へと進化し続けている．一方，放送

は多くの視聴者が時を同じくして，同じ内容を享受する

「視聴経験の共有」の担い手としての特徴を持つ．我々は，

「意見の共有」の場としての通信と，「視聴経験の共有」

の場としての放送を，一元的に扱う情報空間をコンセプト

とした情報還流システムを提案している．本稿では情報還

流システムの核となる，放送番組に関する意見共有のため

の SNS メッセージの解析手法の提案と，実際の SNS メッ

セージを用いた検証実験の結果について報告をおこなう． 

2. 関連研究 

放送と通信の利点を活かした，放送通信連携のための研

究プロジェクトが，近年各国で盛んにおこなわれている．

異なるネットワーク間のコンテンツを一元的に扱う

“iNEM4U [1]”，セマンティック Web の概念をテレビに

導入した“Notube [2]”，BBC を中心に複数のテレビ局や

メーカーが協力関係を築き開発を進める“YouView[3]” ，
通信を用いて放送サービスを強化する““HybridcastTM [4]”
の研究など，プロジェクトによりその特徴はさまざまであ

る．どのプロジェクトも，視聴者のテレビ視聴環境をより

豊かにするための個人向けサービスに力をいれている．本

稿で論じる情報還流システムは，Hybridcast 開発の一端と

して，より豊かな放送通信連携サービスを提供するために

用いられる．情報還流システムは，テレビ番組放送中に投

稿された視聴者の意見や感想（以下コメントと表記する）

を入力とし，そのコメント内容の解析結果から個人向けサ

ービス生成するシステムである． 
本稿で提案するコメント解析手法に関連する研究として，

トピック抽出と感情分類に関するものがあげられる．SNS
メッセージのように短い文章からトピック抽出をおこなう

従来研究には，携帯端末から得られるさまざまな情報で足

りない情報を補完する[5][6]などがある．提案手法は，放

送局の番組関連情報を用いて足りない情報を補完し，コメ

ントのトピック抽出をおこなっている．感情分類に関する

従来研究は，映画レビューなどの文章内容を解析する[7]，
Twitter[8]のような短い文章を感情分類する[9][10]，フレー

ズ単位で分類する[11]などがあるが，解析対象を番組に関

するコメントに絞ったものはまだない．本稿では，番組に

関するコメントを解析する際の独自の問題点を洗い出し，

これを解決するための解析手法について論じる． 
 

 
本論文の構成は以下の内容とした．3 章において情報還

流システムの概要とシステム構成を説明し，コメント解析

の前提となる背景部分を説明する．4 章において視聴者の

番組に関するコメントを言語処理する際の問題点の洗い出

をおこない，本稿主題である 5 章では番組に関するコメン

トの解析手法の提案，6 章では実際の Twitter のつぶやきを

用いた実験結果を記した．7 章において実験結果の考察を

おこない，8章にまとめと今後の課題を記した． 

3. 情報還流システム 

Figure 1. 情報還流システム概念図 
 
Figure 1.に情報還流システムの概念図を示す．情報還流

システムは，番組コメントの解析結果を用いて，視聴者・

放送局双方に利益をもたらす，情報空間の提供をコンセプ

トとしている．放送局は，テレビ番組に関する視聴者の反

応を，コメントの傾向を示す解析結果表示グラフ[12]から

知ることができる．視聴者向けサービスには，投稿数の盛

り上がりを基にした漫画風ダイジェスト[13]，視聴者の興

味度を基にしたお勧め番組サービス[14]，携帯端末や放送

通信連携型テレビなどから気軽に参加するための共感グラ

フサービス[15]などがある． 
コメント解析に求められる要件はサービス毎に異なる．

番組制作者が広く視聴者の反応を知るために，番組のどの

部分でいくつコメントがあったかを基に，解析結果表示グ

ラフが生成される．盛り上がりをもとにした漫画風ダイジ

ェストでも，番組のどの部分に対していくつコメントがあ

ったかを基にサービスを生成ため，より多くのコメントが

処理されることが重要となる． 
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Figure 2. 情報還流システム構成図 

 
一方，コメント内容から興味度を算出するお勧め番組

サービスでは，誰に対するどのような内容のコメントかを

基にお勧め番組を決定するため，解析精度の高さが重要と

なる． 
また，キーボード入力が困難な携帯端末や放送通信連

携型テレビから，意見共有を楽しむための共感グラフサー

ビスでは，自分の気持ちを投票するタイミングを逸しない

よう，処理時間の早さ（処理の軽さ）が重要となる． 
我々は，情報還流システムとしてコメント解析に求めら

れるこれらの要件と，Figure2.に示すシステム構成を考慮

したコメント解析手法を設計することとした． 
情報還流システムは，データマネージャー・解析モジュ

ール・サービスモジュールから構成される．データマネー

ジャーは，さまざまなデバイスからのコメント入力を Rest
形式の専用 API[16]を介して受け取る．また，外部 SNS の

検索 API を介して入力対象となるコメントの収集をおこな

う．各コメントは，時間情報・ユーザ ID・コメント内容を

要素としデータベースに蓄積される． 
解析モジュールは，収集蓄積された番組コメントを，放

送中の番組に付随する字幕情報と関連する出演者情報を補

助情報として，5 章に記すコメント解析手法を用いて解析

する． 
 

サービスモジュールは，解析モジュールから渡される解

析結果を用いて個人向けサービスを生成し，専用 API を介

して各種デバイスにサービスをフィードバックする． 

4. 番組コメントの特徴 
SNS メッセージは元来，コミュニケーションをその主目

的としているため，口語調が多く，文法的な誤りや省略を

多く含む．SNS ユーザは，それらの文法的な誤りを無意識

に修正し，表記方法の醸し出す雰囲気からユーザの人とな

りを推し量ることができる．しかし，これらの人間の認知

を通した微妙な解釈と推論をシステムでおこなうことは不

可能であるため，その特徴を加味した処理方法の設計が必

要となる．以下に，SNS メッセージの中でも特に，テレビ

番組放送中に投稿されるコメントに焦点を絞り，特徴の抽

出とコメントを言語処理する際の問題点を記す． 

4.1 主語の省略 

番組を観ながら投稿されるコメントは，視聴者が同じ時

間に同じ画面を見ているため，主語が省略されることが多

い．主語を省略しても前後の文脈から，何に関するコメン

トか容易に推測できるため，入力の時間を短縮するなどの

メリットから主語が省略されると考えられる．特に，有名

なドラマやスポーツ番組などの人気番組が対象の際には，

全体のコメント数が多いので，タイミングを逃さないよう，

主語が省略されるケースが多くみられる． 

4.2 表記ゆれ 

 SNS ユーザは，自分の属するコミュニティの雰囲気を醸

し出すため，特有の表現を用いてコミュニケーションをと

ることが多い．また，多少の誤字・脱字があっても，読む

側が意図を忖度することが好ましく，訂正などの指摘は雰

囲気を壊すとされている．また顔文字などの絵文字や，日

本語特有の漢字・ひらがな表記，半角・全角の混在などの

表記の種類が多数にあること，コメントを目立たせるため

に語尾を繰り返し表記すること，などに起因する表記ゆれ

が他の Web の文章に比べ極端に多く，一般的な言語処理

を困難にしている． 

4.3 入力時間遅延 

コメント入力にかかる時間の分だけ，時間遅延が生じる．

番組のコンテキストを理解している視聴者は 2 分から 5 分

遅れてもコメントの指し示す内容を理解できるため，入力

速度はあまり問題視されないが，システムでは文脈を解釈

できないため解析処理における大きな問題点となる． 

5. コメント解析手法 
この章では，4 章であげた番組コメントを言語処理する

際の問題点に関する解決策を述べる．まず 5.1 で主語省略

に関する解決法をトピック抽出アルゴリズムとして述べ，

5.2 で表記ゆれに関する解決法を内容分類アルゴリズムと

して述べる．次に 5.3 で，個々の解決法では解決できない

コメントの処理手法として，コメント間の類似性を用いた

再処理アルゴリズムを述べ，更に 5.4 で，これらの処理結

果を用いた入力時間補正アルゴリズムについて述べる． 
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提案するコメント解析手法には 2 つの特徴がある．1 つ

目は，データ放送に使用する番組関連情報を用いて，足り

ない情報を補完することである．具体的には，データ放送

送出時に放送電波内の Transport Stream に格納される，字

幕情報と EPG（Electric Program Guide）内の番組関連情

報を用いて情報を補完する．字幕データは，字幕を表示す

るタイミング，字幕話者，字幕内容テキストから構成され

ている．また，処理対象番組の EPG 電子番組表に含まれ

る番組概要と出演者情報を抽出し，出演者情報として使用

する．対象番組がドラマの場合，出演者情報として，役

名・役者名を含み，対象番組がスポーツの場合，チーム

名・選手名・アナウンサー名・試合場所などの情報を含む．  
提案するコメント解析手法の 2 つ目の特徴は，コメント

同士の類似性と時系列性を使用した再処理アルゴリズムで

ある．投稿されたコメントは情報還流システムの中で時間

順にソートされ蓄積される．同じ番組を観ながら同じ時間

に投稿されたコメントは，その内容が類似する可能性が高

いという類似性を使い，コメントに含まれる単語をキーと

して，解析をおこなうこととした． 

5.1 トピック抽出アルゴリズム 

トピック抽出アルゴリズムは，番組関連情報からトピッ

クとなり得る候補リストを作成し，この候補リストを基に

コメントの特徴に応じてトピック抽出をおこなう．主語が

表記されているコメントは 5.1.2 に記載の処理，字幕情報

との類似性があるコメントは 5.1.3 に記載の処理，両者に

より処理できなかったコメントは 5.3 に記載の処理により

トピック抽出がおこなわれる． 
5.1.1 トピック候補リストの作成 

EPG の番組関連情報を用いてトピックの候補となるリス

トを作成する．番組概要文のすべての名詞を抽出し，出演

者情報と合わせ，トピック候補リスト作成する．このリス

トがない場合，コメントに出てくるすべての名詞をトピッ

ク候補として扱わなければならないため，トピック候補リ

ストを用いることで，処理時間の大幅な短縮が可能となる． 
5.1.2 トピック候補を含むコメント 

コメントがトピック候補リスト内の名詞を含む場合，そ

の単語をトピックとして抽出する．複数の候補がある場合

には，最初の一致名詞をトピック候補とした． 
5.1.3 字幕情報を用いたトピック抽出 

コメントがトピック候補リスト内の名詞を含まない

（5.1.2 によって処理されなかった）場合，字幕内容テキス

トとコメントの類似性を用いてトピック抽出をおこなう．

字幕の時間情報より後に投稿されたコメント内の単語と，

字幕内容テキスト内の名詞・形容詞・形容動詞・副詞・動

詞を比較し，一致したら字幕話者情報をトピックとして補

完する．この処理はドラマや情報番組のように，動作主と

話者が一致する類の番組において，有効である． 
スポーツ番組では，字幕話者はそのほとんどがアナウン

サーと解説者であるため，字幕内容中に 5.1.1.で作成した

トピック候補リスト内の単語が出てきた場合，その単語を

話者に置き換える前処理をおこない，動作主と話者データ

を可能な限り一致させることとする． 

5.2 コメント内容分類アルゴリズム 

SNS に投稿されるメッセージは，一般的な文章に比べ

4.2 に記した表記ゆれを多く含むため，一般的な言語解析

に適さない．SNS メッセージの内容を解析する研究がいく

つかなされてはいるが，単語の特徴量を用いて「肯定」

「否定」の 2 値に振り分けるものが多い[9][10]． 
一方[17]では，ドラマ番組の感想における特徴語の抽出

実験をおこなっており，ドラマに関するコメント文中の頻

出単語として「辛い」「考える」「泣く」「ハラハラする」

「ドキドキする」など，肯定・否定に分けにくい単語を頻

出単語として挙げている．本アルゴリズムでは「辛い」を

“同情”，「泣く」を“悲嘆”，「ドキドキする」を“期

待”に分けるなど，対象番組のジャンルに合わせ，コメン

ト内容をいくつかのカテゴリに分類することとした．対象

番組がドラマであれば，“肯定”“感嘆”“悲嘆”“失笑”

“否定”“同情”“期待”など，スポーツであれば“状況

解説”“肯定”“応援”“不安”“否定”“要望”など，

番組内容に見合ったカテゴリに分けるアルゴリズムである． 
本アルゴリズムでは，はじめにコメント内容をカテゴリ

に分類するための辞書を作成する．辞書作成用の学習デー

タとなる番組コメントを集め，コメントに含まれる単語の

特徴量をカテゴリ毎に算出する．単語の特徴量は，単語の

出現頻度と重要度を表す TF-IDF を使用する．次に，特徴

を示す単語を列方向に並べ，行方向にカテゴリを並べたマ

トリクスの各要素を，行方向に正規化した各単語の TF-
IDF 値で埋めた分類辞書マトリクスを生成し，これを分類

辞書として使用する．このようにして得られた分類辞書を

用いて，入力コメントをその構成単語によりカテゴリに分

類する．5.1 のトピック抽出アルゴリズムと同様に，5.2 に

より処理できなかったコメントは 5.3 に記載の処理により

再処理される． 
5.2.1 TF-IDF の計算 
分類辞書を作成するため，学習データを形態素解析器に

かけ，単語ごとに分割する．過学習を避けるため，すべて

の出現単語のうち，出現回数の極端に少ない単語（出現回

数 2-5 回）を除去し，残った単語のうち固有名詞や場所を

除く名詞・形容詞・形容動詞・副詞・動詞を選び，下記の

要領で TF-IDF を計算する． 
対象番組を k 個のカテゴリCjに分類する場合，単語 i の

カテゴリCjにおける出現数をni，全カテゴリにおける単語 i
の出現数の合計を∑ nkk ，全コメント数を｜D｜，単語 i を
含む全カテゴリ中のコメント数を|{d: d ∋ ti}|とした時カテ

ゴリCjの単語 i の TF-IDF は(1)式により算出される． 

 tfCji =
ni

 ∑ nkk
    

idfi =  log
|D|

|{d: d ∋ ti}| 

TF-IDF ＝ tfCji ∗ idfi    …(1) 

   tfCjiはカテゴリCjでの単語 i の出現頻度を表し，IDF は

コメント全体での単語 i の重要度を表す． 
5.2.2 TF-IDF 辞書の作成 
  辞書作成の対象となるすべての単語の TF-IDF を計算し，

単語×各カテゴリの行列を作る．過学習を防ぎ処理を軽量

化するため，すべてのカテゴリの TF-IDF が 0.1 を下回る
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単語を除外する．単語ごとの TF-IDF の総和が１となるよ

うに正規化した辞書を生成する． 
 

    dic�Cji� = �tf ∗ idf�Cji�� = tf∗idf(Cji)
∑ tf∗idf(Cji)
k
j=1

   …(2) 

 

5.2.3 コメントの内容分類アルゴリズム 
 (2)式の結果を用いてマトリクスを作り分類辞書とする．

入力コメントが a 個の単語からなる時，入力コメントを構

成する各単語を  Wh (h=[1-a])と表現することとする．単語

Whに対応する各カテゴリのdic�CjWh�を辞書から選び，入

力コメントを構成する全ての単語に関するdic�CjWh� を，

カテゴリ毎に合算する． 
    sum�CjWh� = ∑ dic�CjWh�

a
h=1      …(3) 

 
(3)式の値が最も大きいカテゴリ Cjを，入力コメントの分

類結果｜ Cj｜とする． 
|Cj| = max( sum�CjWh�)j=1 to k         … (4) 
 

5.3 類似性による補完アルゴリズム 

5.1 に述べたアルゴリズムによりトピックが決まらなか

ったコメント，および 5.2 に述べた手法により内容分類で

きなかったコメントに関する再処理手法を Figure3.に示す． 

Figure3. 類似性による補完アルゴリズム 
 
このアルゴリズムは，時系列に並んだコメントの特徴を

活かし，時間的に近く，コメント構成単語が似ているコメ

ント同士は，同じトピックもしくは同じ内容を含有してい

る確率が高いという時系列性と類似性を基に補完をおこな

うものである．5.1 および 5.2 でトピック抽出や内容分類が

できたコメントと投稿時間の近いコメントを探し，構成単

語が一致したらトピックおよび分類カテゴリを補完する．

本アルゴリズムで用いる「時間的に近い」とは，処理対象

コメントの投稿時間を中心とした時間窓内に投稿されたコ

メントとする．係数 bを，直前 m 秒間に投稿されたコメン

ト数/n （n＝定数）とし， 

時間窓α（秒）＝

⎩
⎨

⎧
m
２
      1 ≧ b とき 

m   0.4 ≦ b＜1 のとき

2m     b < 0.4 のとき

� …(5) 

のように時間窓を決定し，処理対象コメントの投稿時間か

ら前後α(秒)内のコメントを検索対象とする．定数 m と n
は解析モジュールを実装するサーバの処理速度に応じて，

適宜設定するものとする．  

5.4 入力時間遅延補正アルゴリズム 

入力時間の補正には字幕データの時間情報を使用する．

処理対象とするコメントは，トピック抽出または内容分類

の処理がおこなわれているものとする．Figure4.に時間補

正アルゴリズムを記す． 

 Figure4. 時間補正アルゴリズム 
 

6. Twitter を用いたコメント解析手法検証実験 
本章では，実際の Twitter のつぶやきを入力として集め，

5 章で提案手法の検証実験をおこなった結果を記す．  
実験対象番組として 2010 年 6 月におこなわれたワール

ドカップ本戦・日本戦 4 試合分のつぶやきを，TwitterAPI
を用いて収集した．まず，#worldcup ハッシュタグを用い

てつぶやきを集め，集めたつぶやきに併記されたハッシュ

対象コメントの主語と同じ話者データともつ字幕データを探す
対象コメントと時間的に近いものから順に比較し

かつ字幕データが時間的に前であるという条件を満たす
字幕データが見つかった場合これをtmpAとして保持

対象コメントと同じ単語を含む字幕データを探す
対象コメントと時間的に近いものから順に比較し

かつ字幕データが時間的に前であるという条件を満たす
字幕データが見つかった場合これをtmpBとして保持

tmpA tmpB両方が見つかった場合
字幕時間情報が対象コメントの時間情報に近い方をもって

対象コメントの時間補正をおこなう

tmpA tmpBどちらか片方が見つかった場合
字幕データの時間情報をもって

対象コメントの時間補正をおこなう

tmpA tmpB両方が見つからなかった場合
補正はおこなわない

5.1主語補完アルゴリズム
によりトピック抽出できた

コメント　（A）

コメント解析対象となるコメント全体

（A）以外のコメント　（A’）

5.2コメント内容分類アルゴリ
ズムにより内容分類できた

コメント　（B）

（B）以外のコメント　（B’）

処理対象コメントと投稿時間
が近いコメントを（A）から探す

探したコメントと処理対象コメ
ントの構成単語を比較する

一致したら（A)のトピックを処
理対象コメントのトピックとして

補完する

一致しなかったら次のコメント
を探す（時間窓内にコメントが

ある限り繰り返す）

処理対象コメントと投稿時間
が近いコメントを（B）から探す

探したコメントと処理対象コメ
ントの構成単語を比較する

一致したら（A)の分類カテゴリ
をを処理対象コメントの分類カ

テゴリとして補完する

一致しなかったら次のコメント
を探す（時間窓内にコメントが

ある限り繰り返す）

（A')でトピック抽出
できないコメント

（B’）で内容分類
できないコメント

（A’)のコメントを検索対象とし
上記処理を繰り返す

（B’)のコメントを検索対象とし
上記処理を繰り返す
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タグを用いて再帰的につぶやきを収集した．Twitter ユーザ

の中には，より多くの人にコメントを見てもらうために，

複数のハッシュタグを並列表記する人が少なからず存在す

る．（例：ごーーーーーーーーーる！#worldcup #Japan 
#FIFA2010) これらの並列表記されたハッシュタグを使い，

再帰的に検索をかけることで，地域によるテレビ局名表記

の違いなどを気にせず，ワールドカップに関するつぶやき

を集めることができる．その後，複数ハッシュタグの並列

表記によるつぶやきデータの重複を除去し，RT(Retwitte)
や QT(QuotedTweet)と呼ばれるつぶやきも除去した．RT や

QT には公式・非公式により様々な使われ方をしているが，

誰かのコメントに対する返信を追加する形で使用している

ものが，収集したつぶやきに多く含まれた．これらのつぶ

やきは私信を多く含み，番組に内容から逸脱した内容を多

く含むため，今回の実験対象から除外した．さらにＥＰＧ

データから得られた番組開始時間と終了時間の中に含まれ

るつぶやきだけを残し，実験に使用した． 
このようにして集めたコメントのうち，3 試合分を使い，

TF-IDF 辞書を作成し，残りの 1試合のコメントで実験をお

こなった．番組関連情報は，番組概要・番組放送時間・字

幕情報をデータ放送の Transport Stream から抽出し，使用

した．また，時間窓の定数パラメータは m=20，n=50 とし

た．  

6.1 コメント内容分類辞書の事前作成 

6.1.1 TF-IDF の計算 
Table 1. 学習データに用いた試合に関する情報 

対戦相手 対戦日 勝敗 つぶやき数 
オランダ 6/19 勝 73,061  

デンマーク 6/25 負 54,567  
パラグアイ 6/29 負(PK) 55,196  

 
Graph 1. 学習データ中の各単語出現回数と出現コメント数の関係 

 
Table1 に記したワールドカップ日本戦に関するデータを

用いて TF-IDF 辞書を作成した．3 試合・182824 コメント

から 5 人のアノテータが 50000 コメントをランダムに抽出

し，各コメントを「状況解説」「肯定」「応援」「不安」

「否定」「要望」の 6 つに分類した．試合の流れや結果に

よりコメントの内容により生じる偏りを防ぐため，試合結

果の異なる 3 つの試合から平均的に学習データを抽出した． 
学習データは 597,606 単語からなり，14,837 種類の単語

を含み，各単語の平均出現確率は 18.7 回であった．Graph 
1.に各単語の出現回数と出現コメント数（X 軸は対数）を

示す．過学習を避けるため，出現頻度の極端に少ない単語

（本稿では 2 回以下）9309 種類を計算対象から除外するこ

ととする．TF-IDF 計算対象となる 5528 種類の単語から，

名詞（固有名詞・場所を除く）・形容詞・副詞・形容動

詞・動詞（2241 種類）に関して，カテゴリ毎に割り当てら

れたコメントに含まれる単語の TF-IDF を算出した．カテ

ゴリ毎の出現率の差が少ない単語（各カテゴリの特徴的な

単語でない単語）の TF-IDF は小さくなるので，算出した

TF-IDF が閾値（本稿では 0.1 以下）の単語を除外し．これ

らの処理をおこない特徴的な 424 単語の TF-IDF を用いて

辞書を作成した． 
 

6.1.2 TF-IDF による分類辞書の作成 
Table 2.  TF-IDF 辞書例 

 状況説明 肯定 応援 不安 否定 要望 
攻める 0.7608 0 0 0 0.2391 0 
危ない 0.1472 0.2182 0.1065 0.4162 0.0761 0.0353 
かっこ 0.1008 0.7478 0.0525 0.0588 0.0147 0.0252 
うるさい 0 0 0 0.1040 0.8959 0 

 
6.1.1 により得られた 424 単語の TD-IDF 値を行要素に，

カテゴリを列要素にとり正規化し，TF-IDF を用いた分類

辞書行列を作成した．Table 2.に辞書の例を記す． 
 

6.2 トピック抽出結果 
Table 3.  処理工程別正解率 

処理工程 正解数 処理数 正解率 
Step 1 14,678 15,462 0.9492 
Step 2 273 876 0.31 
Step 3 18,022 30,551 0.5898 
合計 32,973 46,889 0.70 

 
2011 年 6 月 13 日におこなわれたワールドカップカメル

ーン戦の放送中のツイッターのつぶやき（54,767 個）を用

いてトピック抽出アルゴリズムの実験をおこなった．5 人

のアノテータが放送番組を観ながらつぶやきを読み，文脈

からトピックが一意に決められる 46,889 個のつぶやきの正

解データを作成した．Table 3.に処理工程別の処理つぶやき

数と正解数，正解数を処理つぶやき数で割った正解率を記

す．表中の正解数とは各処理ステップで処理されたつぶや

き中，正解データとトピック抽出結果が一致したつぶやき

の数を記したものである． 
Step 1 は，5.1.2.に記したトピック候補リストの単語がつ

ぶやき中に出現する場合，その単語をトピックとして抽出

する処理をおこなう工程，Step 2 は，5.1.3.に記した字幕と

単語が類似するつぶやきのトピックを，字幕話者で補完す

る例である．Step 3 は，5.3に記した時間が近接して投稿さ
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れたつぶやきとの類似性を用いてトピックを推定した結果

である． 

6.3  TF-IDF を用いた分類辞書による内容分類結果 

Table 4. カテゴリ別適合率及び再現率 
カテゴリ 処理 正解 一致 適合率 再現率 
状況解説 8640 9935 7156 0.828 0.720 

肯定 24928 21685 21679 0.8696 0.9972 
応援 3662 5686 3275 0.894 0.575 
不安 5006 7616 4131 0.825 0.542 
否定 273 2665 160 0.58 0.06 
要望 1350 3085 1238 0.917 0.401 
合計 43859 50672 37639 0.85 0.74 

 
ワールドカップカメルーン戦の放送中のツイッターのつ

ぶやきを用いて TF-IDF を用いた分類辞書による内容分類

アルゴリズムの実験をおこなった．5 人のアノテータが放

送番組を観ながらつぶやきを読み，文脈から内容が一意に

分類できる 43,859 個のつぶやきの正解データを作成した．

Table 4.に分類結果別の処理つぶやき数と正解データ数，一

致数を示す．表中の正解データとはアノテータが作成した，

各カテゴリの正解データの数，処理数とは提案手法により

各カテゴリに分類されたつぶやきの数，一致数とは処理数

中正解データと分類が一致したつぶやきの数を示す．一致

数を処理数で割ったものを適合率，一致数を正解データ数

で割ったものを再現率として記した． 
 

7. 考察 
7.1 トピック抽出結果考察 

本実験でトピック抽出実験の対象とした 46,889 個のつぶ

やき中，トピックとなりうる単語が明記されていたつぶや

きは 15,462 個あり，その大半（14,678 個のつぶやき）は，

トピックとして使えるものであったことがわかる．ステッ

プ 1 の処理の結果，正解と認められなかった 784 個のつぶ

やきに関しては，トピックとなりうる単語が複数個つぶや

き中に存在し，正解データのトピックと一致しなかったこ

とが不正解の原因となっている． 
ステップ 2における正解率は 0.31 と低いものとなった．

サッカーなどのスポーツ番組の中継の際，試合状況が膠着

している際などに時間をつなぐため，アナウンサーが試合

に関連した別の話題を説明することが主な原因としてあげ

られる．実験の例では，「南アフリカ文化に関する話題」

「芝の状況や天候・気温などの情報」など，無生物がトピ

ックであった場合にトピックをアナウンサーと誤って抽出

した結果が多くみられた．5.1.3 に記したスポーツ番組にお

ける前処理の際に，トピック候補リストに一致する単語が

ない場合には，その字幕情報を使わないなどの処理をおこ

なうと，（処理数は少なくなるが）正解率は上がると考え

られる．別の改良手法として，[18] における字幕情報の

SVM(Support Vector Machine)を用いた分類があげられる．

スポーツ番組に関する字幕情報を，試合情報を説明する

「実況」と試合に関連した情報を説明する「解説」にわけ，

実況部分のデータのみを使うというものである．ただし，

このような前処理をおこなうと，正解率は向上すると考え

られるが，トレードオフとしてコメント解析のリアルタイ

ム性が失われることとなる． 
別の観点からの考察として，ステップ 2 の字幕情報を用

いたトピック抽出手法は，スポーツ番組ではあまり正解率

の向上や処理数の増加に寄与していないことが，実験結果

から読み取ることができる．[19]におけるドラマ番組に関

するコメント解析では，全体の 22％のコメントのトピック

抽出に字幕情報を用いた推定は寄与しており，正解率も

88％と高い．ドラマ番組では，動作主と発話者が一致して

いることが多いため，字幕情報からのトピック抽出が正解

率の向上や，処理数の増加に寄与するものと考えられる．

これらの結果より，どのような種類の番組を対象とするか，

コメント解析結果をどのようなサービスで使用するか，リ

アルタイム性が必要か否かによって，処理手法を変えるこ

とが望ましいと考えられる． 
また，ステップ 4 では，全体の 65％のつぶやきがこの処

理によってトピック抽出された．正解率は 0.59 と決して高

くはないものの，この処理をおこなうことで多くのつぶや

きのトピックを抽出することが可能となった． 
SNS メッセージを対象としたトピック抽出の正解率に関

する類似研究がないため，文字列マッチングによりトピッ

ク抽出が可能な 14,678 個のつぶやきと，本手法により正し

くトピック抽出できたつぶやき(32,973 個)を比べると，約

2.25 倍のつぶやきのトピックが本手法により抽出できたと

いえる． 

7.2 内容分類結果考察 

状況説明や肯定にカテゴライズされたつぶやきの適合率

再現率が高く，否定にカテゴライズされたつぶやきの適合

率・再現率が低いことが実験結果から読み取れる．考えら

れる主な原因は 2 点ある． 
1 点目は，視聴者の大半が日本チームの勝利を願ってい

るような状況下で，試合進行中に否定的な意見が言いづら

く，不安や要望に言い換えてしまうため，否定にカテゴラ

イズされる学習データが極端に少なかったことである．本

実験では，学習データに関しても「放送時間中のつぶやき」

に限定してしまったため，否定データが全体の 5.2％程度

と極端に少なかった．この問題点に関しては，学習データ

を試合後のつぶやきにもひろげ，否定カテゴリに分類され

る学習データを増やすことで解決できると考えられる． 
 2 点目の問題点は，文脈の関係から否定単語を含まずに

否定的な意見を表している場合や，助動詞に否定表現が含

まれている場合に否定と分類できない文法的問題点である．

助動詞に否定表現が含まれる例は，その用例をピックアッ

プし，TF-IDF 辞書に追加することで回避できるが，文脈

に依存して否定意見と判断される例は，背景知識との符合

などの要素が入るため，システマチックな解決は難しいと

考えられる． 
[10]では Twitter のつぶやきを Naive Base・最大エントロ

ピー法・SVM を用いて，肯定または否定に分ける研究を

おこない，各手法において 80％近い正解率を得ている．こ

れに対し本実験は，5.2 で述べたように，テレビ番組関す

るコメントを肯定/否定の 2値に分けることは難しいので，

6 つのカテゴリに分類することとした．正解データ内での

割合を観ても，肯定 43％・否定 5％であり，2 値への振り

分けでは残りの 52％のデータに関する処理をおこなうこと
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はできない．本手法では，全データを 6 つのカテゴリに分

類し，適合率 0.85 と再現率 0.74 という一定の有効性を示

す値を得たと考えられる．  

7.3 サービス面から解析処理考察 

3 章で述べたように，コメント解析に求められる要件は

サービス毎に異なるため，それぞれのサービスで必要とさ

れる要件と，それを満たすための解析処理プロセスを検討

する． 
解析結果表示グラフでは，コメントの全体的な傾向を把

握するため，解析処理される数の多さが重要となる．盛り

上がりをもとにした漫画風ダイジェストでも，番組のどの

部分に対して幾つコメントがあったかを基にサービスを生

成する．トピック抽出における Step3 の処理数が多いこと

から，より多くのコメントを処理し，これらのサービスを

生成するためには，類似性による補完アルゴリズムを複数

回実行することが望ましいと考えられる． 
一方，コメント内容から誰に関する肯定意見が多いかを

算出し，それを基にお勧め番組を算出するサービスでは，

視聴者の興味のない内容に対する推薦を繰り返すと，不快

感を引き起こしかねないため，特にトピック抽出の解析精

度の高さが重要となる．実験結果より，トピック抽出を

Step1 だけおこなえば，約 95％の正解率を保つことができ

る．このような解析精度を重視するサービスを生成する際

には，トピック抽出を Step1 まで実行することが望ましい

と考えられる． 
また，直近のコメントから代表的なものを選択グラフと

して表示し，ボタン入力で気軽に参加するための共感グラ

フサービスでは，リアルタイム性が重視されるため，処理

時間の早さが重要となる．このようなサービスを生成する

際には，処理の重い前処理はせず，類似性による補完アル

ゴリズムをおこなわないことで，処理時間を短くすること

が可能となる． 
以上に述べたように，サービスに必要なコメント解析の

要件を考え，適切な処理段階を選ぶことができるよう，解

析モジュールを設計し，情報還流システムに実装した． 

8. まとめ 
本稿では，放送中の番組に関する番組コメントの特徴の

洗い出しをおこない，その特徴に合わせたコメント解析手

法の提案をおこなった．番組に関するコメントを解析する

際に問題となる，主語の省略や表記ゆれを解決するため，

放送中の番組の字幕情報や番組概要情報を補助情報として

用い，コメントの時系列性と類似性を用いて解析する手法

を提案した． 
提案手法の検証をおこなうため，ワールドカップ日本戦

における実際の Twitter コメントを収集し実験をおこなっ

た．トピック抽出の実験結果は，全体の 70％のトピックを

正確に抽出できた．個々のコメントが何に関するコメント

であるかを文字列マッチングで抽出するのに比べ，約 2.25
倍のコメントのトピックを正しく抽出できた．TF-IDF を

用いたコメント内容分類結果では，適合率 0.85・再現率

0.74 の結果を得た．Twitter などの不完全な文章を感情分類

する手法の多くは，肯定/否定などの 2 値に振り分ける研究

が多いため，本手法の 6 つのカテゴリへの感情分類と一概

に比較はできないが，一定の有効性を示す値を得たと考え

られる． 
今後は，実験考察で述べた適切な前処理法の導入や，ド

ラマやスポーツ番組以外ジャンルに関するコメント特徴の

洗い出しをおこない，汎用的なコメント解析手法を提案し

ていく予定である．また，放送通信連携サービスの一形態

として，より魅力的なサービスの提案することで，より豊

かな視聴環境を実現する情報共有空間の構築を進めていき

たい．  
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