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あらまし 近年，政策やサービスなどの評判を調査するためにアンケート形式による調査が増加しているが，
回収率が低落傾向にあることや，人的コストが増加するなどの問題が生じている．一方，Web上にはユーザの意
見を含む評価情報が多数存在している．そこで本研究では，評判傾向予測システムの構築を目的として評判傾向
の時間的変化とその原因をマイクロブログから抽出する評判傾向抽出エージェントの実現を目指す．特に本論文
では，評判傾向の抽出と評判傾向が変化した原因の抽出に注力する．評価情報の感情を抽出するセンチメント分
析に着目し，回帰式から評判傾向の変化点を抽出した後に，変化点におけるトピックをチャンキングにより抽出
する手法を提案する．本手法は，従来の評価判定法である p/n 判定にセンチメント分析を組み合わせることで，
p/n 判定単体よりも人手による調査と相関の高い時系列変化を抽出できる点が特徴であり，政治及びテレビドラ
マに関するコンテンツを対象に実際の支持率，視聴率に対する評価実験を実施した結果，政治（自由度調整済決
定係数 R

′2（p/n 判定単体：0.22，提案手法：0.60）），テレビドラマ（自由度調整済決定係数 R
′2（p/n 判定単

体：0.26，提案手法：0.56））ともに相関の高い時系列変化を抽出できることが確認できた．
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1. ま え が き

近年，政策やサービスの評価や評判の傾向を調査す

るために，アンケート形式による世論調査や市場調査

の頻度が飛躍的に増加している [1]．しかしながら，こ

れらの調査の回収率は低落傾向にあり，人的コストや

時間的コストが増加するとともに，顧客のニーズの変

化が激しいことから短期的な調査が必要となっている．

また，継続的な調査が困難なため，調査結果に何が影

響を与えたのかといった原因の抽出が難しい．その一

方で，ブログやソーシャル・ネットワーキング・サー

ビス（以下，SNS）などのWeb サービスの普及によ

り，誰でも簡単に情報を発信できるようになってきて

いる [2]．これらのユーザコンテンツには政策，製品や
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サービスに関する意見などの評価情報を含むものが多

数存在している．

そこで本研究では，このようなWeb 上のユーザコ

ンテンツから評判傾向を予測するシステムの構築を目

的として，評判傾向の時間的変化と，その原因を抽出

する評判傾向抽出エージェントの実現を目指す．本研

究により，世論調査や市場調査のコストの削減や，顧

客のニーズの時間的変化を把握することができるよう

になると考えられる．

特に本論文では，評判傾向の抽出と評判傾向が変化

した原因の抽出に注力する．まず，リアルタイム性の

高い評判傾向を抽出するために，マイクロブログを評

判傾向抽出のための分析対象として用いる．マイクロ

ブログとは，ユーザが短いテキストを書き，不特定多

数，若しくは限定されたユーザに公開する形態のブロ

グである [3]．次に評判傾向の抽出には，評価情報を抽

出するために評価情報を肯定的/否定的に分ける p/n

判定 [6] と，評価情報の感情を抽出するセンチメント
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分析を利用する．また，変化の原因をより明確化する

ために，形態素間の出現確率に着目したチャンキング

手法によるトピック抽出を試みる．チャンキング手法

により形態素単位の重要語ではなく，連続する複数の

単語により構成されるトピックを抽出することが可能

となる．

更に本論文では，本手法の有効性を検証するために

政治，及びテレビドラマに関するコンテンツに対して

本手法を適用した実験結果を示す．本実験結果から，

政治（自由度調整済決定係数R
′2（p/n判定単体：0.22，

提案手法：0.60）），テレビドラマ（自由度調整済決定

係数 R
′2（p/n判定単体：0.26，提案手法：0.56））の

結果を得ることができた．これにより従来の評価判定

法である p/n判定にセンチメント分析を組み合わせる

ことで p/n判定単体よりも人手による調査と相関の高

い時系列変化を抽出できることが確認できた．また本

実験結果から，評判傾向の変化の原因となったと考え

られるトピックが抽出されることも確認できた．

以降，本論文は次のような構成をとる．まず 2. で

評判傾向抽出の課題，3.で本研究のアプローチについ

て述べ，4.でマイクロブログの構造と特性に着目した

提案手法を述べる．5.では，本手法の有効性を検証す

るために実施した評価実験と考察を記載し，6.で関連

研究について述べる．最後に，7.で今後の課題と合わ

せて本論文をまとめる．

2. 評判傾向抽出の課題

本研究では，Web上のコンテンツから評判傾向を予

測するシステムの構築を目的として，評判傾向の時間

的変化と，その原因を抽出する評判傾向抽出エージェ

ントの実現を目指す．これまでにも評判傾向の時間的

変化や，変化の原因抽出に関する研究がなされてい

る [4]が，解決の必要がある課題が幾つかある．

2. 1 課題 1：評価情報の抽出

まず，口コミサイトの投稿やブログを解析し評判を

抽出する研究 [5] では，扱っているコンテンツの文字

数が比較的多く，ユーザの意見が婉曲的な表現になり

やすいため，一般に評価情報の抽出が難しい．また，

多くの研究では評価情報を肯定的/否定的（肯定極性/

否定極性）の二つの評価極性に当てはめる p/n判定を

用いてコンテンツから評価情報を抽出している．しか

し，肯定極性及び否定極性のいずれにも該当しないコ

ンテンツも数多く存在する [4]．
• この政策には驚いた

• この音楽は懐かしい

例えば，上記に示すように “驚く”や “懐かしい”など

の語は評価を含むものの明示的な評価ではないため，

肯定極性/否定極性に当てはめることができたない．こ

のように p/n判定では抽出することができない評価情

報が存在する．

2. 2 課題 2：評判傾向の変化の抽出

また，評判傾向の変化を抽出するためには，大量の

コンテンツから評価情報を抽出する必要があり，それ

らのコンテンツのリアルタイム性が高いことが望まし

い．これまでの評判傾向の変化を抽出する研究 [12]で

は一般的にブログを解析対象にしている場合が多い．

しかし，ブログの実態に関する調査研究の結果による

と，日本国内で 1か月に 1回以上記事が更新されてい

るブログは全体の 2 割であるとされている [8]．よっ

て，全体の 8 割が 1 か月以上更新されていないため，

ブログから 1日単位や 1時間単位の評判傾向の変化を

抽出することは困難である．

2. 3 課題 3：変化の原因抽出

加えて，変化の原因抽出の研究 [7] では，評判傾向

が変化した時間における形態素単位の重要語抽出が一

般的であり，タグクラウドなどの出力が多い．しかし

ながら，タグクラウドは重要な単語群を表示している

ため，この出力結果から変化した原因を推測すること

が必要であり，明示的な原因が分かりにくい．

3. 本研究のアプローチ

本章では，2.で述べた課題を解決するための本研究

のアプローチについて述べる．

3. 1 アプローチ 1：センチメント分析

まず本研究では，課題 1の「評価情報の抽出」を解

決するために，従来手法である p/n判定とともに，コ

ンテンツの感情を抽出するセンチメント分析を実施す

る．センチメント分析とは，コンテンツのセンチメン

トを喜（喜ぶ）・怒（怒る）・哀（悲しむ）・怖（怖が

る）・恥（恥じる）・好（好む）・厭（厭がる）・昂（昂

ぶる）・安（安らぐ）・驚（驚く）の 10種類の感情表現

に分類する手法である．このような感情を抽出するセ

ンチメント分析を用いることで p/n判定では抽出する

ことのできない評価情報の抽出を目指す．

3. 2 アプローチ 2：マイクロブログの利用と重回

帰分析による調査対象のモデル化，評価表現

の特定

また本研究では，課題 2の「評判傾向の時間的変化」
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を解決するためにマイクロブログの代表的なサービス

の一つである twitter [9]に着目する．twitterは特徴

としてコンテンツに 140文字の文字数制限があり，気

軽に投稿できるため，ブログや，SNS などと比べて

ユーザコンテンツのリアルタイム性が高く，コンテン

ツ数が多いといわれている [10], [11]．このような性質

をもつ twitterを用いることで，詳細な評判傾向の時

間的変化の抽出が期待できる．

また本研究では，調査対象の評判傾向のモデル化と

調査対象に影響を与える評価極性，感情表現を特定す

るために重回帰分析を実施し，特定した評価表現（評

価極性及び感情表現）の出現推移を元にした評判傾向

の時系列変化を抽出する回帰式を構成する．その後，

構成した回帰式から評判傾向が変化した変化点を抽出

する．このように重回帰分析を実施することで，調査

対象の評判傾向のモデル化と調査対象（支持率や視聴

率の変化など）ごとに着目すべき評価表現を特定する

ことができる．

3. 3 アプローチ 3：チャンキングの利用

更に，課題 3の「変化の原因抽出」を解決するため

に，得られた回帰式の変化点におけるトピックを抽出

する．このトピック抽出には，形態素間の連続する確

率に着目するチャンキング手法を用いる．チャンキン

グとは，主に文中の語の関係性を同定する手法である．

この手法は，形態素単位の重要語ではなく，連続する

複数の単語からなるトピックを抽出するものである．

4. 提 案 手 法

本研究では，評判傾向の時間的変化と，その原因を

抽出する評判傾向抽出エージェントを提案する．図 1

に提案手法の概要を示す．図 1 のようにエージェント

は，twitter 上の特定のキーワードに対するコンテン

図 1 提案手法の概要
Fig. 1 Overview of proposed agent.

ツを収集し，twitterの特性を生かした p/n判定とセ

ンチメント分析を実施することで評価情報（評価極性

値あるいは感情表現値）を抽出する．本研究では，コ

ンテンツ中の評価表現に基づいてコンテンツを p・n

に決定したものを評価極性値とし，同様に喜・怒・哀・

怖・恥・好・厭・昂・安・驚のいずれかに決定したもの

を感情表現値とする．次に，重回帰分析を用いて調査

対象の評判傾向のモデル化と調査対象に影響を与える

評価表現を特定し，回帰式を構成する係数を与えるこ

とで，エージェントは回帰式を用いて評判傾向の変化

点を抽出し，その変化点におけるトピックを出力する．

以降では，twitterの特徴を生かした評価情報の抽出，

重回帰分析による調査対象のモデル化と評価表現の特

定，変化点の抽出，変化点でのチャンキングを利用し

たトピック抽出手法を順に述べる．

4. 1 評価情報の抽出

ユーザコンテンツの評価情報を抽出するために，本

研究では p/n 判定とセンチメント分析を実施する．

p/n 判定とは，評価情報を肯定的/否定的に分ける手

法であり，本論文では日本語評価極性辞書 [14]を用い

る．一方センチメント分析とは，ユーザコンテンツの

心的態度を抽出する手法であり，本研究では感情表現

辞典 [13]を参考に感情表現辞書を構築する．感情表現

辞典は，喜・怒・哀・怖・恥・好・厭・昂・安・驚の

10種類の日本語表現，単語を収録したものである．こ

の辞書中に含まれる旧字体（目出度い，忌忌しい）を

新字体（めでたい，忌々しい）に変換したものを追加

し，感情表現辞書とする．本手法では両辞書を使用し，

ユーザコンテンツから特定のキーワードに対する評価

情報を係り受け解析器 CaboCha [15]と形態素解析器

MeCab [16]を用いて抽出する．

ここで，エージェントがユーザコンテンツから投

稿者の評価情報を抽出するために，コンテンツ中で

投稿者の意見が現れている部分を解析対象にする必

要がある．本論文では，コンテンツ中の投稿者の意

見が反映されている部分を twitterの機能と特性に着

目することで特定する．twitter には他のユーザの投

稿を転送する ReTweet（RT@UserName），引用す

る QuoteTweet（QT@UserName），明示的に特定

のユーザに対して投稿する Reply（@UserName）の

三つの機能（以下，RT，QT．@）がある．ここで本

論文では投稿者自身の意見を抽出するために，コンテ

ンツの先頭から最も近い機能を示す文字列の直前の文

字列を「機能直前の文字列」，コンテンツの先頭から
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最も近い機能を示す文字列の直後の文字列を「機能直

後の文字列」とする．例えばコンテンツが「AAA RT

@UserNameA BBB QT @UserNameB CCC」とし

た場合，機能直前の文字列は「AAA」であり，機能

直後の文字列は「BBB」である．「AAA」は投稿者が

作成（追記）した部分であり，「BBB」に対する意見

であることが多いため，本論文では解析対象の候補

としている．加えて，このように機能直前の文字列

を解析対象とすることで，「CCC」のような投稿者の

意見が反映されにくい文字列を解析対象外とするこ

とが可能である．また，「RT @UserNameA BBB QT

@UserNameB CCC」の場合，機能直後の文字列で

ある「BBB」を解析対象の候補としている．これは，

「BBB」は投稿者が転送した記述であり，投稿者の意

見が示されることが多いと考えられるからである．こ

のように投稿者の意見が示されている部分に着目する

ことで評価表現を抽出する．図 2 のように，キーワー

ドを “〇〇党” とすると，投稿者は初めのコンテンツ

では RT 直前，二つ目では RT 直後にそれぞれ自分

の意見を述べている．このように投稿者の意見となり

得る場所を解析対象とすることで，引用文に含まれる

評価表現を排除した，投稿者自身の評価を抽出するこ

図 2 コンテンツ中の意見例
Fig. 2 Ex. opinion in microblogging.

図 3 twitter の特性を生かした解析対象の切分け
Fig. 3 Analysis target distribution based on twitter’s functions.

とができる．よって，機能有無，及び特定のキーワー

ドの位置と機能の直前または直後の文字列に着目して

場合分けし，解析対象を決定する．図 3 に，この特性

を生かした解析対象の切分けを示す．図 3 中の 1，2

の場合は係り受け解析器 CaboChaを用いてキーワー

ドが直接係る文字列と辞書をマッチングし，評価情報

を抽出する．例えば，図 4 の (1) ではキーワードが

“〇〇党” であることから，解析対象は “〇〇党は嫌

い。”となり，キーワードが係る文字列は “嫌い”とな

る．図 3 中の 3 の場合は形態素解析器 MeCab を用

いて形態素解析後，各文字列の形態素と辞書をマッチ

ングし，評価情報を抽出する．このようなコンテンツ

は，引用部分のコンテンツに対しての意見を含む場合

が多いため，機能直前の文字列を解析の対象とする．

例えば図 4 の (3)ではキーワードが “〇〇党”であり，

キーワードが転送の機能を表する RT 直後にあるこ

とから，キーワード直前の文字列 “嫌い。”を形態素解

析し，辞書とマッチングする．図 3 中の 4 は機能を

使用していないコンテンツが該当し，これらは全文字

列を解析対象とし，係り受け解析器 CaboChaを用い

てキーワードが直接係る文字列と辞書をマッチングす

る．その後，解析対象中に含まれる評価表現数を数え

上げ，最後に評価表現数が最大の評価表現をそのコン

テンツの評価情報とする．例えば，抽出した評価表現

が，“厭”2回，“怒”1回の場合，そのコンテンツの評

価情報は “厭”とする．
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図 4 解析対象の切分け例
Fig. 4 Examples of analysis target distribution.

4. 2 重回帰分析による調査対象のモデル化と評価

表現の特定

以上のようにしてユーザコンテンツから評価情報を

抽出し，調査対象の評判傾向のモデル化と調査対象に

影響を与える評価表現を特定する．重回帰分析は，一

つの目的変数を，どの説明変数がどの程度影響を与え

ているかを調査する統計手法である．式 (1)は，回帰

式を得るために用いる目的関数と説明変数の関係式で

ある．

Yt = α +

n∑

i

βiX[t−1,t]i (1)

本手法では，式 (1)に示すように，目的変数として調

査日 tにおける実際の調査データ（例えば支持率など）

の増減度 Yt，説明変数に実際の調査データの調査日間

[t− 1, t]における n個の評価表現の出現頻度の平均の

増減度 X[t−1,t] を入力として与え，結果として，定数

項 αと各説明変数の回帰係数 βi を決定し，それぞれ

α
′
，β

′
i とする．得られた結果に変数減少法を適用し，

調査対象に影響を与えない評価情表現を削除すること

で調査対象の増減に関する回帰式（式 (2)）を得る．

Yd = α
′
+

n′∑

i

β
′
iX[d−1,d]i (2)

4. 3 変化点の抽出

得られた回帰式を用いて評判傾向が変化した時間を

特定する．回帰式に日ごとの調査対象に影響を与える

評価表現の増減値X[d−1,d] を入力し，日ごとの調査対

象の変化値 Yd を得る．変化値が大きい場合，ユーザ

の評判傾向が変化したと仮定し，その日を変化日とす

る．その後，変化日における変化値が大きい時間を評

判傾向の変化点とする．

表 1 コンテンツ数と引用を含むコンテンツ数との相関値
Table 1 A correlative value between the number of

the contents and the number of the contents

including the quotation.

菅内閣 民主党 自民党 公明党
0.93 0.90 0.86 0.91

共産党 国民新党 新党改革 社民党
0.80 0.75 0.75 0.81

たちあがれ日本 みんなの党 幸福実現党 無所属
0.73 0.93 0.87 0.86

4. 4 チャンキングを利用したトピック抽出

3.3で同定された変化点において発生した変化の原

因（トピック）を抽出するために，本研究ではチャン

キング [17]を用いる．チャンキングとは，単語を形態

素単位ではなく，連続する複数の単語を抽出する手法

である．ある時間における出現頻度が多い文字列を連

結し，その時間における最も出現した文字列を抽出す

る手法である．形態素単位での重要語をコンテンツか

ら抽出する手法が多く用いられているが，本研究では，

重要語ではなく，トピックを抽出することを目的とす

るためにチャンキングを用いる．

筆者らは事前にチャンキングの有効性を確認するた

めに，日ごとの特定のキーワードを含むコンテンツ数

と特定のキーワードを含み引用したコンテンツ（RT

（QT）を含むコンテンツ）数の関係を調査した．内閣

名，政党名をキーワードとし，2010年 6月 24日から

同年 8 月 9 日までのコンテンツ 594, 722 件を調査対

象とした．表 1 は，コンテンツ数と引用を含むコンテ

ンツ数との相関値を示している．表 1 に示すように，

管内閣 (0.93)，民主党 (0.90)など比較的高い数値であ

り，特定のキーワードを含むコンテンツの数と，特定

のキーワードを含み引用したコンテンツ数には強い相

関があることが分かった．つまり，特定のキーワード

を含むコンテンツ数が増えるとき，特定のキーワード

を含み引用されたコンテンツ数も増加するため，形態

素間の連続する確率に着目するチャンキングによるト

ピック抽出はマイクロブログのようなサービスに適用

しやすいと考えられる．

本論文で用いるチャンキングを利用したトピック抽

出手法を Algorithm 1 に示す．変化点におけるコンテ

ンツ集合Cとし，ci ∈ Cを形態素解析した形態素のリ

スト集合 T = {t0, . . . , tm}とする．起点となる形態素
を tbegin，着目する形態素を ttarget とし，連続する形

態素間の条件付き確率を求めることでチャンクスコア

を算出する．チャンクスコアとは，形態素間の関連度
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Algorithm 1 チャンキングを利用したトピック抽出
入力 :変化点におけるコンテンツ集合 C

出力 :チャンキングしたトピック候補 chunkWords

1: ci ∈ C を形態素解析した形態素集合 T = {t0, ..., tm} と
する

2: begin = 0, target = 1

3: repeat

4: chunkScore = 1, n = 1

5: target = chunkMath(chunkScore, target, n)

6: end = target − 1

7: if begin �= end then

8: chunkWord = 〈tbegin,...,end〉
9: chunkWords = chunkWords ∪ {chunkWord}

10: end if

11: begin = end

12: until begin ≤ m

13:

14: function chunkMath(chunkScore, j, n)

15: chunkScore = chunkScore × P (tj−1|tj)P (tj+1|tj)

16: if chunkScore > thresholdn then

17: j = j + 1, n = n + 1

18: j = chunkMath(chunkScore, j, n)

19: return j

20: end if

図 5 チャンキングによるトピック抽出例
Fig. 5 Topic extraction using chunking.

を示すものである．チャンクスコアが高くなるのは計

算対象となっている形態素群がその時間において多く

連続して存在する場合である．チャンクスコアがしき

い値以上であれば，j = j +1とし，しきい値以下にな

るまで繰り返す．その後，終点の形態素を tend = tj−1

とし，tbegin から tend(�= tbegin)までの連続する文字

列をチャンクワードとする．以降，tbegin = tend とし，

tbegin がそのコンテンツの最後の形態素 tm になるま

で実行する．すべての ci ∈ C に対して以上を実行し，

チャンクワードとして抽出した文字列をトピック候補

とし，「だ．」「か．」などの句読点と付属語のみのトピッ

ク候補は除外する．変化点における出現回数が多い順

にトピック候補をランキングし，トピックを抽出する．

例えば図 5 のように，変化点におけるコンテンツ

を形態素解析し，先頭の形態素と 2番目の形態素から

チャンクスコアを求めていく．この例の場合，「菅」「首

相」「が」「発言」は変化点のコンテンツ群中で多く連

続しているため，“菅首相が発言”がトピックとして抽

出される．

5. 評 価 実 験

本章では，本手法の有効性を評価するために，政治

とテレビドラマに関するコンテンツに対して提案手法

を適用した評価実験結果について述べる．まず，本手

法によるコンテンツの切り分けの結果を調査し，解析

対象の切分けが適切であったかを検証した（実験 1）

また，本手法とマスメディアが定期的に調査する世論

調査，及びテレビドラマ視聴率の時間的変化と類似し

ているかどうかを検証した（実験 2）．この検証にあ

たっては，p/n判定，センチメント分析それぞれ単体

で重回帰分析をした場合の結果と，両者を併用した場

合の結果を比較した．その後，評判傾向の変化点にお

けるトピックを抽出（実験 3）し，未知データに対し

て今回抽出した回帰式をもとに調査対象の増減を推定

した（実験 4）．以降，本論文で使用したデータセット，

本手法によるコンテンツの切分け，本手法と実際の調

査との相関，チャンキングを用いたトピック抽出，未

知データに対する推定の順に述べる．

5. 1 データセット

本手法の有効性を評価するために，本論文では政治

とテレビドラマに関するコンテンツについて本手法を

適用した．政治に関しては 2010年 6月 24日から同年

12 月 10 日までを期間とし，同期間における内閣名，

政党名を含む twitterのコンテンツ 1, 469, 594件を解

析対象とした．同様にテレビドラマに関しては 2010

年 11月 1日から同年 12月 23日までを期間とし，同

期間におけるドラマタイトル名を含む twitterのコン

テンツ 474, 137件を解析対象とした．

5. 2 実験 1：本手法によるコンテンツの切分け

本論文では投稿者の意見を抽出するために特定の

キーワードの位置と twitterの機能を用いてユーザコ

ンテンツを切り分けた．機能を用いた投稿の解析対象

の位置が適切であったかを検証するために，機能を使

用した場合における投稿者の意見の位置の内訳を調査

した．今回の調査では政治に関する意見を含み，機能

を使用したコンテンツ 1000件について調査し，投稿

者の意見が記されている場所を人手で集計した．その

内訳は，機能直前の文字列 323 件，機能直後の文字列

593件，機能直前・直後以外の文字列 84件であった．
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表 2 解析対象の切り分けの内訳（政治）
Table 2 Result of analysis target distribution. (Politics)

図 3 中の 1 図 3 中の 2 図 3 中の 3 図 3 中の 4 図 3 中の解析対象外
件数 102224 473340 143877 622703 127450

割合（%） 6.96 32.21 9.79 42.37 8.67

表 3 解析対象の切り分けの内訳（テレビドラマ）
Table 3 Result of analysis target distribution. (TV dramas)

図 3 中の 1 図 3 中の 2 図 3 中の 3 図 3 中の 4 図 3 中の解析対象外
件数 8557 70984 17752 301590 75254

割合（%） 1.80 14.97 3.74 63.61 15.87

表 4 各手法の重回帰分析結果（政治）
Table 4 Multiple regression results for p/n determination vs. sentiment analysis.

(Politics)

重相関 R 決定係数 R2 自由度調整済決定係数 R
′2 有意 F

p/n 判定 0.50 0.25 0.22 0.0003

センチメント分析 0.70 0.49 0.38 0.0001

p/n 判定+センチメント分析 0.82 0.68 0.60 5.5E-08

表 5 各手法の重回帰分析結果（テレビドラマ視聴率）
Table 5 Multiple regression results for p/n determination vs. sentiment analysis.

(TV dramas)

重相関 R 決定係数 R2 自由度調整済決定係数 R
′2 有意 F

p/n 判定 0.46 0.34 0.26 0.001

センチメント分析 0.74 0.58 0.33 0.0009

p/n 判定+センチメント分析 0.80 0.65 0.56 2.91E-06

このように機能を用いているコンテンツを解析する際

には，機能の前後に着目することで投稿者の意見を抽

出できたことが分かった．また，表 2，表 3は解析対象

の切分けの内訳を示している．表 2，表 3 に示すよう

に，解析対象外となるものは 8.67%（政治），15.87%

（テレビドラマ）の割合を占めていた．こららの解析対

象外となるコンテンツは，例えばコンテンツを「AAA

RT @UserNameA BBB QT @UserNameB CCC」や

「RT @UserNameA BBB QT @UserNameB CCC」

とした場合，「CCC」にキーワードが存在しているコ

ンテンツを示している．前述した機能を使用した場合

における投稿者の意見の内訳に示したように，機能直

前・直後以外の文字列である「CCC」には投稿者の

意見が含まれていない可能性がある．また，「AAA」

や「BBB」を解析した図 3中の 1～3に当たるものは，

48.96%（政治），20.51%（テレビドラマ）の割合を

占めていた．解析対象によって違いがあるものの，こ

れらの結果により twitter の機能を利用することで，

ユーザの意見が反映されている部分を解析対象にする

ことができたと考えられる．

5. 3 実験 2：本手法と実際の調査との相関

また，本手法と実際の調査との相関を評価するため

に，正解データを政治に関しては 2010 年 6 月 24 日

から同年 12月 10日までの全国紙の世論調査を使用し

た．重回帰分析には，式 (1)に示したように目的変数

Yt に支持率の増減度，説明変数 X[t−1,t] に調査日間

における評価表現の出現頻度の平均の増減度を入力と

した．同様にテレビドラマに関しては 2010年 11月 1

日から同年 12月 23日までのビデオリサーチ社が調査

したテレビ視聴率を使用した．それぞれに対して p/n

判定，センチメント分析それぞれ単体で重回帰分析を

した場合と，両者を併用した場合を比較した．

表 4 は政治，表 5 はドラマに関するコンテンツに

ついて，それぞれ各手法の重回帰分析を実施した結果

である．まず，実施した重回帰分析が有意かどうかを

判断する指標である有意 F に着目すると，表 4，表 5

に示すようにどの手法も 0.05以下であることから有意

であるという結果が得られた．また，表 4 に示すよう

に，得られる回帰式の当てはまりの度合を示す自由度

調整済決定係数 R
′2 に着目すると，政治に関するコン

テンツに対しては，p/n判定 (0.22)，センチメント分
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析 (0.38)，p/n判定とセンチメント分析の併用 (0.60)

であった．同様に表 5 に示すようにテレビドラマに関

するコンテンツに対しては，p/n判定 (0.26)，センチ

メント分析 (0.33)，p/n判定とセンチメント分析の併

用 (0.56)であった．これらの結果から，p/n判定単体

での結果よりも，センチメント分析単体が精度が良く，

更に両手法を併用した場合が精度が高いことが確認で

きた．また，p/n判定に用いた日本語評価極性辞書と

センチメント分析に用いた感情表現辞書の各辞書に共

通する語が占める割合を調査したところ，日本語評価

極性辞書 (3.71%)，感情表現辞書 (8.92%)であったこ

とから，両辞書は互いに異なる語を収録した辞書であ

り，センチメント分析は p/n判定では抽出することが

できない評価情報を抽出することができ，その結果，

評判傾向抽出の精度が向上したと考えられる．

次に，変数減少法を用いて今回の調査対象である世

論調査の増減，及びテレビドラマ視聴率の増減に影響

を与える評価表現を特定した．表 6，表 7 は変数減少

法の適応後の p/n判定とセンチメント分析を用いた重

表 6 支持率の増減に影響を与える評価表現
Table 6 The evaluate expressions affecting to the

poll.

定数項 α
′

0.749

p 0.077��

n −0.078��

喜 0.083��

回帰係数 β
′
i 怖 0.051��

恥 −0.053��

厭 −0.062��

昂 −0.010�

重相関 R 0.81

決定係数 R2 0.65

自由度調整済決定係数 R
′2 0.60

有意 F 1.08E-09

��:p < 0.01，�:p < 0.05

表 8 変化点におけるチャンキングを用いたトピック抽出結果（政治）
Table 8 Chunking results. (Politics)

変化点 トピック
7 月 10 日 09:00～09:59 参院選の民主敗北必至の情勢
9 月 11 日 13:00～13:59 理解できないよね、民主党ってのは
11 月 5 日 11:00～11:59 【尖閣ビデオ流出問題】「菅政権は末期症状だ」「国が公開すべきだった」

表 9 変化点におけるチャンキングを用いたトピック抽出結果（テレビドラマ）
Table 9 Chunking results. (TV dramas)

変化点 トピック
12 月 8 日 00:00～00:59 『医龍 3』予告篇 OA 後の反響がすごい
12 月 15 日 14:00～14:59 「フリーター、家を買う。」が 18.6%の高視聴率を記録
12 月 21 日 15:00～15:59 フジ系今夜 9 時からは「フリーター、家を買う。」最終回！

回帰分析結果を示している．表 6 に示すように政治に

関するコンテンツでは，有意 F (1.08E−09)，自由度調

整済決定係数 R
′2(0.60)，表 7 に示すようにテレビド

ラマに関するコンテンツでは，有意 F (3.46E−07)，自

由度調整済決定係数 R
′2(0.57)の結果を得ることがで

きた．また，各説明変数が有意であるかどうかを判断

する指標である p値に着目すると，表 6，表 7 の各説

明変数の p 値は 0.05 以下であることから，これらの

評価表現が調査対象である支持率の増減度，視聴率の

増減度に影響を与えていることが分かった．

5. 4 実験 3：チャンキングを用いたトピック抽出

次に提案手法のチャンキングを適用して，評判傾向

の変化点におけるトピックを抽出した．本実験では，

期間中における政治とテレビドラマの時間的変化の比

較的大きな変化点に対してトピックを抽出した．表 8

は政治の変化点，表 9 はテレビドラマの変化点にお

けるチャンキングを用いたトピック抽出結果を示した

ものである．これらのトピックは実験 1 で得られた

回帰式から特定した変化点におけるトピックであるた

表 7 視聴率の増減に影響を与える評価表現
Table 7 The evaluate expressions affecting to the TV

dramas.

定数項 α
′

0.880

p 0.151��

n −0.104��

哀 −0.073��

回帰係数 β
′
i 怖 0.0811��

恥 −0.025�

厭 −0.061��

安 0.019�

驚 0.040��

重相関 R 0.79

決定係数 R2 0.63

自由度調整済決定係数 R
′2 0.57

有意 F 3.46E-07

��:p < 0.01，�:p < 0.05
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め，評判傾向の変化に影響を与えた可能性がある．特

に表 8 の 11 月 5 日の抽出結果，表 9 の 12 月 8 日，

12月 21日のトピックに関しては，政治に関しては民

主党の支持率が減少し，テレビドラマに関しては各ド

ラマの視聴率が上昇した原因であると考えられる．し

かしながら，その一方で表 8 の 9月 11日の抽出結果

のように投稿者の意見が抽出される場合もあった．こ

れは，本手法では出現回数の多い形態素群をトピック

としているため，意見とトピックを判別することがで

きなかったためだと考えられる．

5. 5 実験 4：未知データに対する推定

実験 2で抽出した支持率に関する回帰式を用いて未

知データに対して支持率の増減を推定した．今回使用

した未知データは，2010 年 12 月 11 日から 2011 年

1月 31日までのコンテンツ 335, 673件を利用し，正

解データとして同期間における全国紙の世論調査結果

を利用した．今回の実験では回帰式に世論調査の各区

間における評価表現の増減値を入力し，支持率の増減

（前回の世論調査から上昇か下降か）を推定した．こ

の実験では，内閣及び 7つの政党の支持率の増減（上

昇か下降か）の推定を計 80回試行し，約 66%の確率

（全 80回中 53回正解）で一致した．これにより，評

判傾向予測システムの構築の実現に向け本手法が未知

データに対する推定に関しても一定の結果を得ること

が可能であると考えられる．しかしながら，より精度

の高い推定結果を得るために評価表現の抽出法の改善

などが必要であると考える．

6. 関 連 研 究

本章では，評判傾向の時間的変化を抽出するサービ

ス，センチメント抽出技術，マイクロブログを用いた

研究について紹介する．

まず，評判傾向の時間的変化を抽出するサービスとし

て kizasi [18]がある．kizasiではクローラと呼ばれる

Webページを自動取得するエージェントを利用して大

量のブログ記事を逐次取得し，そのブログ記事中に表

れる単語の出現頻度とその推移から「kizasi度」と呼ば

れる単語の注目度を算出する．BLOGRANGER [19]

は，仮想の地図上にインターネット上の複数のブログ

で話題になっているキーワードを配置し，位置関係，

高さ表示によりその話題の関連性，活発さを表現して

ユーザに対して情報を提供するサービスである．これ

らのサービスでは，特定のキーワードと共起する語の

変遷や関連性により評判傾向の時間的変化を抽出して

いるがユーザコンテンツのセンチメントには着目して

いない．

センチメントに着目した研究としては，情報発信

者（話し手，書き手）の感情を推定しようという研

究 [20], [21]が盛んに行われている．ただし，これらの

研究は情報発信者の感情に応じた応答を生成あるいは

支援することにより，システム（例えばロボットやア

バタなど）とのコミュニケーションや通信システムを

介した，人どうしのコミュニケーションをより円滑に

しようというものであり，コンテンツの感情表現を抽

出しようというものでない．一方，コンテンツの感情

表現を抽出する研究では，複数ニュースサイトの差異

情報可視化の研究がある [22]．この研究では，ニュー

スサイトごとの観点の相違を抽出しており，ユーザコ

ンテンツに着目していない点が本論文と異なる．

また，マイクロブログを用いた研究は，マイクロブ

ログにおけるの有力ユーザを抽出する研究 [23]，有用

性のあるコンテンツを推薦する研究 [24] などがある．

これらの研究では，マイクロブログの特徴であるユー

ザ間の「弱い」関係とユーザ間のコミュニケーション

に着目している．またマイクロブログのリアルタイム

性に着目した研究では，政治家のテレビ討論中におけ

るユーザの議論の動向を抽出する研究 [26]や，特定の

場所に関してリアルタイムな情報を提示する研究など

がある [28]．本論文のようにマイクロブログから特定

の事象を抽出する研究では，各ユーザをセンサに見立

てて，ユーザコンテンツから地震の震源地や台風の予

想進路を抽出する研究 [25]や，災害時における情報の

広がり方を調査した研究 [27]などが挙げられる．また

政治に関するコンテンツを対象とした研究としては，

議会選挙時における政党別の支持率を政党名を含むコ

ンテンツ数のみで算出し，実際の選挙結果とを比較す

る研究がある [29]．本論文では，マイクロブログの構

造と特性を用いた評価情報の抽出法を提案し，重回帰

分析によって調査対象のモデル化と影響を与える評価

表現を特定している点が異なる．

7. む す び

本論文では，評判傾向の時間的変化と，その原因を

抽出する評判傾向抽出エージェントを実現するために，

マイクロブログのコンテンツに p/n判定とセンチメン

ト分析を実施し，重回帰分析を用いて評判傾向の変化

点を求め，変化点におけるトピックを抽出する手法を

提案した．また，政治及びテレビドラマに関するコン
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テンツを対象に本手法を適用し，政治（自由度調整済

決定係数R
′2（p/n判定単体：0.22，提案手法：0.60）），

テレビドラマ（自由度調整済決定係数 R
′2（p/n判定

単体：0.26，提案手法：0.56））の結果を得ることがで

きた．これにより従来の評価判定法である p/n判定に

センチメント分析を組み合わせることで p/n判定単体

よりも人手による調査と相関の高い時系列変化を抽出

できることが確認できた．

今後の課題として，抽出したトピックの判別法があ

る．本論文では，出現回数が多い順にトピック候補を

ランキングしトピックとして決定した．今後は，これ

らを意見とトピックとに判別し，抽出したトピック後

の調査の影響を検証することで，変化の原因抽出の精

度向上を目指したい．また，本論文では政治，及びテ

レビドラマに関するコンテンツに本手法を適用し一定

の結果を得たが，今後は得られた回帰式を元により高

い精度で調査対象（支持率，テレビ支持率）を推定す

る手法を検討していきたいと考えている．
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