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放送コンテンツに対するツイートの＜一様率＞分析
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あらまし テレビ番組やラジオ番組などの放送コンテンツの評価指標は，調査会社によって集計される視聴率や聴取
率が従来より一般的である．しかし，近年ではインターネット上における感想や実況を分析して評価に役立てる研究
が行われたり，インターネット配信プラットフォームにおける視聴数が番組制作者によって重視されるなど，多角化
が見られる．その延長線上にある本研究では，新たな評価手法として Twitterにおけるツイートの言語的特徴が番組
内でどの様に推移していくか可視化した．放送コンテンツに対するツイートの類似度の代表値として平均値を＜一様
率＞として定義し，ラジオ番組の面白さとツイートの一様率との相関関係を検証した．
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1 は じ め に
放送コンテンツの面白さの評価指標のうち，最も有名なもの
として，テレビ番組では視聴率，ラジオ番組では聴取率が挙げ
られる．視聴率は，地上波などのテレビ放送をリアルタイムで
視聴している世帯または個人の割合であり，ランダムに抽出さ
れた世帯に設置された測定機によって 1分ごとに計測される．1

聴取率は，インターネットリサーチパネルより無作為にメール
を送信された調査対象者による 1週間の日記式調査によって計
測される．2 日本においては，調査会社であるビデオリサーチ
社が集計したこれらのデータが多くのテレビ局やラジオ局で用
いられており，視聴率 1%あたり関東地方では約 40万人が視聴
する計算となる．テレビやラジオ全体の視聴率・聴取率の低下
が叫ばれている中でも，10万人単位で情報を届けられるマスメ
ディアの影響力は大きく，そのマスメディアが重視する指標の
1つである視聴率や聴取率の数値は放送局やスポンサー企業か
ら重視されている．
一方で，インターネットやスマートフォンの普及により視聴
環境や形態が変化した近年では，視聴率や聴取率以外にも番組
評価指標が多角化している．例えば，テレビ番組の配信プラッ
トフォームである TVerやラジオ番組の radiko，また各放送局
が独自に展開している配信サービスなどにおける再生数や視
聴者属性の分析が行われている．またソーシャルメディアが普
及した 2010年代からは，番組制作者がソーシャルメディアを
通じて番組の宣伝をしたり，番組と連動してキャンペーンを行
うことも定着している．テレビとその他のメディアを取り巻く
環境について特集した NHKの番組 3 では，ソーシャルメディ

1：『視聴率』ビデオリサーチ
https://www.videor.co.jp/service/media-data/tvrating.html

2：『ラジオ個人聴取率調査』ビデオリサーチ
https://www.videor.co.jp/service/media-data/rdrating.html

3：『あたらしいテレビ』2023 年 1 月 1 日放送 NHK

https://www.nhk.jp/p/ts/R32JGQLRW6/

アで一定の評価を受けていても，視聴率には全く反映されない
といったねじれ現象が見られることもしばしばあり，営利性も
考慮しなければならない番組の制作にあたって，ソーシャルメ
ディアにおける評価を偏重することはリスクにもなることも指
摘されている．こうした視聴率や配信プラットフォームにおけ
る指標は，主に番組の作り手である放送局や制作会社，広告会
社やスポンサー企業間で共有される．そのため，一般の視聴者
がリアルタイムにこれらの指標情報を取得して視聴行動に反映
することは難しく，視聴者は今後もソーシャルメディアの投稿
を評価基準の一つとして重視することが想定される．
このように放送コンテンツとソーシャルメディアの関係性が

高まっているが，番組の作り手が評価に用いる指標以外に視聴
者が入手できる指標の数が少なく，入手も難しいという情報の
非対称性が存在している．さらに，放送コンテンツとソーシャ
ルメディアの関係性に注目した研究は数多く行われているにも
関わらず，時系列における番組の面白さを図る指標として言語
的な共通性や一様性を利用する研究はない．そこで本稿では放
送コンテンツのソーシャルメディア関連投稿に対して言語的特
徴を時系列的に分析し，別視点での指標として定義する．具体
的には，番組放送中の Twitterのツイートを 1分間ごとに分析
して視聴者の意見の一致度を＜一様率＞として定義し，番組放
送中における変化の可視化を試みた（図 1).

こうした指標の応用先として，広告主のための評価指標とし
てよりも，ユーザの視聴体験の向上を目的として使用する，ツ
イートデータを倍速視聴の速度の最適化に用いる研究 [1]など
が考えられる．そこで，ラジオ番組の面白さとツイートの一様
率との相関関係を検証した．

2 関 連 研 究
2. 1 ソーシャルメディアと放送コンテンツの関係性
放送コンテンツにはネット配信コンテンツのコメント欄のよ

うな感想の共有方法はないが，ソーシャルメディアの関連投稿



図 1 従来手法と，提案手法である一様率の入手可能な範囲．

において同様の傾向が見られることを利用して，感想や高評価
数，拡散数などのデータを用いた分析や評価が試みられている．
具体例として，Twitterにおける投稿を用いて視聴率を評価す
る研究 [2]や，スポーツ番組のネタバレ検知についての研究 [3]

がある．一方でソーシャルメディアとラジオ番組の関係につい
ては，Boniniら [4]の，ラジオ局による Twitterを用いたリス
ナーエンゲージメント向上施策についての調査に限られる．

2. 2 文章中の共感の検出
視聴行為において，重要な要素の一つとして共感があると言
われる [5]．共感とは他人の考えや感情を感じ，理解する能力で
ある [6]．視聴者がソーシャルメディアを通じて番組の情報収集
を行う際，トレンドランキングにおける関連単語の順位や投稿
数，それに付随して表示される複数の代表的な関連用語を通じ
て事象や他人の考えの理解に繋げていることが想定される．共
感を理解するためには自然言語から共感を検出するモデルや，
モデルの効果的な学習のための質の高いラベル付きデータが必
要となるが，アノテーションコストが大規模になる．Hosseini

ら [7]は，感情やセンチメントに関する利用可能な関連リソー
スから知識を抽出することで，テキストベースの共感度分類の
タスクに関する既存のデータセットを用いた共感分類を効果的
に利用できることを示した．
本稿では基準を共感まで拡大することによるコストを考慮し，
学習に必要なモデルの提示ではなく，汎用性が高い教師なし学
習により共通点を提示する．

2. 3 文章類似度の算出
本研究では，ソーシャルメディアテキストの文章類似度を測
定する．コサイン類似度は 2 つのベクトル間の角度を比較す

る尺度で，単語埋め込みで表現された文の類似度の比較に用い
ることができる. ユークリッド距離は 2つのベクトル間の距離
を測定する尺度で，単語埋め込みの文の類似度の比較に利用で
きる. Word Mover’s Distance (WMD) [8]は教師なし手法で，
ある文の単語を他の文に移動するのに必要な最小限の「作業
量」を求めることにより，2文の非類似度を測定する方法であ
る. Recurrent Neural Networks (RNN) や Bidirectional En-

coder Representations from Transformers (BERT) [9]などの
Transformerモデルは，ラベル付きデータを用いて文の埋め込
みを生成するために学習することができ，その後，余弦類似度
を用いて文の類似性を比較することができる.

2. 4 文章分散表現の獲得
本研究では，ソーシャルメディアテキストのベクトル化（文の

埋め込み）を行う．文の埋め込みには，Word2Vec，Doc2Vec，
SentenceBERTなど多くの手法があり，これらを用いて文の埋
め込み表現を獲得し，コサイン類似度などの尺度を用いること
により文の類似度が得られる．Word2Vec [10]は，ニューラル
ネットワークベースで単語の分散表現を学習するモデルであり，
2層のニューラルネットワークとスキップグラムモデルを用いて
表現を学習する．学習された単語埋め込みは言語モデリングや
構文解析などの自然言語処理タスクの特徴として利用すること
ができる．Doc2Vec [11]は，Word2Vecを拡張したモデルであ
り，段落や文書の分散表現を学習する．学習時に追加パラメー
タを設定することで，同じ綴りで異なる意味を持つ単語を異な
る文書間で曖昧性をなくすことができる．SentenceBERT [12]

は，BERT モデルを改良したものであり，大規模なテキスト
データのコーパスで事前に学習され，特定のタスクのために微
調整して学習させ文レベルの埋め込みを生成する．

2. 5 ツイートの言語指標
ツイートは自然言語の文章や単語であり，これらの内容を言

語処理解析することにより，番組の面白さの推定が可能である
と考えられる．ツイートの言語指標として，センチメント，ト
ピック，意味的類似度などが挙げられる．
センチメントやトピックは個人のツイート単位で測る指標と

して用いることが可能であり，ツイートのセンチメント分析に
より，番組の内容がポジティブまたはネガティブであることを場
面の特定に使用することが出来る．Latent Dirichlet Allocation

（LDA）[13] や Latent Dirichlet Allocation（LDA）[14] など
のトピックモデリングも有効である．これにより番組で取り上
げられているトピックを特定し，その時間的推移を通じて番組
に対する認識の時間的経過を観測することや，異なる番組間の
類似性を知ることが可能である．
意味的類似度は複数のツイート単位で測る指標として用いる

ことが可能であり，ツイート間の意味的類似度が高い場合，番
組の視聴者が同様の感情を抱いている可能性が高い．一方，ツ
イート間の意味的類似度が低い場合には話題が散漫になってい
たり，議論を巻き起こしている可能性が高い．ただし，少量の
テキストデータやノイズの多いデータを扱う際にはバイアスの



影響を受け得る．
本稿では，番組に対する実況や感想のツイートの意味的類似
度を言語指標として用いた．類似度の測定にはコサイン類似度
を，ツイートの分散表現獲得にはコストを最低限に留めるため，
教師なしで使うことが出来るWord2Vecを用いた．

3 ツイートの類似度の算出方法
テレビまたはラジオ番組の放送中に Twitterに投稿されたツ
イートを 1分間ごとに分析し，埋め込み表現の類似度を算出し
た．ツイートの取得には Twitter API for Academic Research

を用いた．まず，テレビまたはラジオ番組の放送時間中のツ
イートを番組公式ハッシュタグ（#）をクエリとして取得し，
リツイートを除いた．取得したツイートデータを，以下の 4ス
テップで処理した．2022年 12月 18日のある時間帯の#annkw

を含むツイートを用いた類似度算出処理を図 2に示す．

STEP 1. 文字の置換・削除 前処理として，各ツイートテキ
ストから，ハッシュタグ（#以降），リプライ先（@以降），空
白文字，絵文字，記号，URL を削除する．数字は小数点とカ
ンマを消して 0に置換し，英語は小文字に統一する．
STEP 2. 分散表現獲得 Word2Vecを用いて各ツイートの分
散表現を獲得する．本稿では，ツイートの分散表現獲得の精度
向上のためのWord2Vec モデルのファインチューニングは行
わず，東北大学乾研究室が公開している日本語 Wikipedia エ
ンティティベクトル 4を用いた．ツイートの分かち書きには，
オープンソース形態素解析エンジン MeCab 5 および mecab-

ipadic-NEologd辞書 [15] を用いた．トークンには，名詞，動
詞，形容詞，副詞を使用した．また，ストップワードは設定し
なかった．
STEP 3. リスト化 ツイートの投稿時間をもとに，ツイート
の分散表現を 1分間ごとのリストにまとめる．
STEP 4. コサイン類似度算出 各分のリスト中の分散表現ペ
アのコサイン類似度を総当たりで算出する．ある t分から 1分
間の類似度の総数 NSt は，ツイートリストの長さを nt とした
とき式 (1)のようになる．

NSt =
nt(nt − 1)

2
(1)

4 ツイートの類似度の推移傾向
ある番組放送中の類似度の代表値の推移と，類似度の標準偏
差とツイート数の推移例を図 3に示す．類似度の代表値である
中央値と平均値の推移には，大きな差は見られなかった．複数
の番組の推移から，以下のような傾向が得られた．
類似度の標準偏差が低い（図 3の上方向）ケースではツイー

4：日本語 Wikipedia エンティティベクトル
http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~m-suzuki/jawiki_vector/

5：MeCab: Yet Another Part-of-Speech and Morphological Analyzer

http://taku910.github.io/mecab/

図 2 2022 年 12 月 18 日 2 時 33 分に投稿された#annkw を含むツ
イートの類似度算出処理．

トに含まれている単語が特有のイベントやコーナー名，登場人
物を指す名詞を含む場合が多かった．ツイートが少ない場合で
は特に類似度の標準偏差が低くなる傾向にあった．類似度の標
準偏差が高い（図 3の下方向）ケースでは，ツイート数が増え
る場面で内容に散らばりが大きくなっており，唐突なイベント
が発生して感想が多様になる場合が多かった．例として，放送
開始後 53分のツイートのワードクラウドは図 3の右側の様に
なっており，パーソナリティの個人的な報告に対する反応となっ
ていた．注目すべき点として，番組開始 0～2分後の時間帯に
ツイートが最も多くなる傾向にあり，データを確認すると多く
がハッシュタグのみのツイートであった．これはフォロワーへ
の番組視聴の意思表示として慣習化している行為であり，ハッ
シュタグを削除する本稿の処理では類似度計算においては，残
りの文章の分散表現のみが類似度計算に用いられている．その
ため，番組開始直後には標準偏差は他の箇所に比べて高くなる
傾向にあった．
これらの傾向を参考に，ツイートの類似度の代表値として平

均値を＜一様率＞として定義する．

5 番組の面白さスコアとツイートの一様率の相関
検証
ツイートの類似度の代表値として平均値を＜一様率＞として

定義し，ラジオ番組の面白さと一様率にどのような相関がある
かを調査するために実験を行った．

5. 1 設 定
20代の男女 4名の被験者がラジオ番組の音源を聴取し，主観

的な面白さを 1分ごとに評価した．音源には放送時間帯および



図 3 2022 年 2 月 6 日の#annkw を含むツイートの類似度の代表値
推移 (a)，類似度の標準偏差とツイート数の推移 (b)，放送開始
後 53 分のツイートのワードクラウド (c)．

radikoにおける番組ジャンルを参考にして，首都圏で放送され
ている 3番組のそれぞれ一部分を用いた（表 1）. 評価には「1

分あたりの音源が面白いと思ったか」という質問に対する「全
くそう思わない」「そう思わない」「そう思う」「非常にそう思う」
の 4段階のリッカート尺度（1～4）を用いて面白さスコアを集
計した．番組が公式に周知しているハッシュタグをクエリとし
て，検証音源として使用した時間とその後 4分間のリツイート
を除く全ツイートを取得した．全ツイート数は ann220116 が
1981，tama220120が 507，trad220124が 455であった．

5. 2 結 果
各音源における面白さスコア平均値と，ツイートの一様率の
推移を図 4に示す．著者ら [1]が行ったラジオ番組とツイート
行為に関する研究結果である，「ラジオ番組の面白さがツイート
数の盛り上がりに 1～2分かけて反映される」という原則を考
慮して，面白さスコア平均値と放送から 0～4分後の一様率と
の相関係数を求めた（表 2）．ann220116では +4分との相関
係数で 0.5を上回り，tama220120では +3分との相関係数で

図 4 ann220116 (a)，tama220120 (b)，trad220124 (c)の面白さス
コア平均値と一様率の推移.

0.4を上回り，trad220124では +2分との相関係数で 0.4を上
回るなど，かなり正の相関関係が見られた．このことから，ラ
ジオ番組の面白さ平均値は，約 3分かけて一様率に反映される
ことがわかった．

6 お わ り に
本稿ではテレビ番組やラジオ番組などの放送コンテンツの新

たな評価手法として Twitterにおけるツイートの言語的特徴の
定量分析の結果を放送コンテンツに対するツイートの＜一様率
＞として定義し，番組内でどの様に推移していくか可視化を試
みた．さらに，ラジオ番組の面白さとツイートの一様率との相
関関係を検証し，ラジオ番組の面白さ平均値は約 3分かけて一
様率に反映されることがわかった．
今後は一様率としてより妥当性の高い手法の開発・検証を行

う予定である．応用先として動画サイトのコメント欄も想定し
ている．本稿ではベクトル化した文章のコサイン類似度のみを
用いて共感の変化の可視化を試みたが，一様性という観点から
共感に拡大し，ポジネガ分析や感情分析を本実験の結果とそれ
らを複合的に組み合わせることで共感の実感に近づけることも



表 1 相関検証に用いた番組
ID 番組名 放送日時（使用した時間） ジャンル
ann220116 オードリーのオールナイトニッポン 2022/1/16 1:00～3:00 （19 分間) トーク，芸人
tama220120 赤江珠緒たまむすび 2022/1/20 13:00～15:30 （27 分間） バラエティー，アナウンサー
trad220124 THE TRAD 2022/1/24 15:00～16:50 （15 分間） 音楽，ミュージシャン

表 2 面白さスコア平均値と一様率の相関係数．
ID +0 分 +1 分 +2 分 +3 分 +4 分
ann220116 0.041383 0.157486 0.152175 0.238314 0.519623

tama220120 0.147146 0.253411 0.216174 0.410463 0.329285

trad220124 0.195269 −0.314477 0.423021 −0.340215 −0.227978

今後の課題とする．
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