
博士論文

ソーシャルメディアからの人気情報を用いた

商品の販売予測に関する研究

指導教員 松尾 豊 特任准教授

東京大学大学院 工学系研究科

技術経営戦略学専攻

野中尚輝



i

概要

商品の販売予測は，企業が意思決定を行う際に重要となる．近年，消費者は自身の嗜好に

そった商品を購入するようになっており，消費が多様化している．そのため，商品の販売予測

を行う場合に，個人の嗜好を考慮することの重要性が増している．また人気となる商品は，そ

の時々の流行に応じて変化するため，継続的に調査を行うことが重要となる．しかしながら，

多様な個人の嗜好を捉えることや継続的な調査を行うことは，アンケート調査といった従来の

手法を用いる場合，コストの面で問題があった．

一方で近年，インターネットやスマートフォンの普及が進んだことから，ソーシャルメディ

アが幅広く利用されるようになった．ソーシャルメディアの利用者数は全世界において拡大が

続いており，オンラインレビューやオンライン百科事典，ソーシャルネットワークサービスな

どさまざまな形で存在している．ソーシャルメディアの普及により，これまで情報を受け取る

側であった消費者が，自身の考えや商品に対する感想といった情報を発信することが可能に

なった．各ユーザによりソーシャルメディアに投稿される内容は，各ユーザの嗜好を反映して

おり，これらを分析することで消費者の嗜好を捉えることができる可能性がある．また，ソー

シャルメディアへの投稿は継続的に行われるため，人気の変化も捉えることが可能であると考

えられる．

このような背景から，ソーシャルメディアを用いた商品の販売予測の研究が行われてきた．

特に，多くの人が鑑賞し，個人の嗜好により対象への評価が異なることからソーシャルメディ

アにおいて言及されることの多い，映画が予測の対象として扱われてきた．ソーシャルメディ

アによる映画の予測としては，Twitterのデータを用いる研究やブログから得た情報を用いた

研究，レビューの情報を用いた研究が知られている．映画以外のドメインにおけるウェブ上の

データを用いた販売予測の研究としては，入力される検索クエリの回数から自動車の販売数
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をはじめとする経済動向を推測した研究や検索クエリの入力回数，Twitterにおける言及数，

Wikipediaのリンク構造を用いてアニメ，漫画といったマルチメディアタイトルの人気予測を

行っている研究が存在する．このように映画を中心として，個人の嗜好が対象の評価に反映さ

れるためソーシャルメディアに情報が上がりやすい傾向にある商品の予測が行われてきた．こ

れらの先行研究において，ソーシャルメディアから得られた販売予測の際に用いられる特徴量

には，対象となる商品が言及された回数や対象の商品についてのレビューの投稿回数といった

指標が用いられてきた．これらの言及された回数やレビューの投稿回数といった特徴量は，予

測を行う側のもつ外部知識に基づいて，ヒューリスティックに選択されている．

しかし，ヒューリスティックに特徴量を決めることが難しい場合がある．例えば，入力デー

タが時系列の変動データや対象の商品名が出現しないような文章であるような場合，用いるべ

き特徴量をヒューリスティックに決めることは難しい．ヒューリスティックに特徴量を選択で

きない場合，得られる全特徴量を直接予測に用いることも考えられるが，予測対象のデータの

量が少ない場合，過学習が起こりやすくなり予測が難しくなる．このような背景のもと本研究

では，ラベルデータの数が少なく，ソーシャルメディアから直接特徴量を獲得することが難し

い場合における，ソーシャルメディアによる商品の販売予測の精度を向上させることを目的と

した手法を提案した．具体的には，まずソーシャルメディアから得られた素性を用いて，商品

の販売数に関連する指標を予測する問題を設定したその後，設定した問題を解く上で有用な素

性および特徴量を人気情報として保持し，得られた人気情報をラベルデータの数が少ない商品

の販売数の予測問題において用いる手法を提案した．

本研究では，商品の販売予測の中でも，ソーシャルメディアが予測において有用であると考

えられる商品を対象として販売予測を行った．ソーシャルメディアが予測において有用である

と考えられる商品は，大量生産されるため潜在的には誰もが入手可能であり，各ユーザの嗜好

が商品の評価に影響するためソーシャルメディア上に各ユーザの意見が投稿されやすく，また

流行が存在するため継続的に調査を行う必要のある商品である．本研究では，予測において

ソーシャルメディアが有用であると考えられる商品から，予測対象として重要と考えられる自

動車およびマルチメディアタイトルを対象として検証実験を行なった．

3章では，日本の輸出総額に占める割合でトップの商品である自動車の販売予測を行なった．

実験では，記述される内容に主観的な口コミ情報が含まれており，記述内容に対応する商品が
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明確であるという理由からオンラインレビューのデータを用いた．まず，レビューサイトに投

稿されたレビュー文章に対して感情分析を行い，感情予測タスクにおいて予測への寄与度の大

きい単語素性を特定し，人気情報とした．続いて，人気情報とした単語素性を自動車の販売数

予測タスクに用い，単語素性を用いない場合，単語素性をランダムに選択した場合，レビュー

文中に含まれる単語素性全てを用いた場合および既存の極性辞書をもとに単語を選択した場合

の予測精度と比較を行なった．実験結果から，感情予測タスクにて予測に有用であった単語素

性を用いることにより，予測精度が向上することを確認した．

次に，4章，5章および 6章にて，低価格であることが多く，商品の販売予測を行う上で対

象とした商品に対する注目の度合いが重要になると考えられるマルチメディアタイトルについ

ての販売予測を行なった．実験では，マルチメディアタイトルの網羅性が高いという点から

Wikipediaのデータを用いた．また，販売数のデータとして，公開される頻度が高く，複数の

カテゴリの情報を収集できるという理由からオンラインショッピングサービスのデータを用い

た．オンラインショッピングサービスにて公開される販売に関するデータは，販売ランキング

上位のデータのみである．そのため入手できるラベルデータは，存在するページ数と同数の

データが得られるWikipediaのラベルデータと比較して入手できるデータの量が少ない．ま

た，オンラインショッピングサービスの販売データは，ユーザの個人の購買行動と紐づいてい

ないため，ユーザの嗜好を反映できない．そこで本研究では，4章，Wikipediaの編集履歴か

らユーザの嗜好に関するベクトル表現を抽出する手法について検証し，5章において，データ

数が少ない場合における予測精度を向上させる手法を提案した．続いて，4章および 5章で得

られた知見に基づいて，6章にて販売に関連すると考えられるWikipediaのページ閲覧数を対

象とした予測問題を解き，得られた人気情報を用いて販売予測を行なった．

最後に，上記の研究に基づいた提案手法の限界と応用可能性について考察し，結論を述

べる．
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第 1章

序論

本章では本論文の背景，目的及び章構成について述べる．

1.1 背景

本節では本研究に関する背景について述べる．商品の販売予測は，企業が意思決定を行う際

に重要となる．予測を行う際には，過去の販売データをはじめとする統計指標のみでなく，消

費者の意見や会社・製品に対する感情，消費者の嗜好といった点を考慮することが重要にな

る．企業は，アンケート調査といった方法で消費者の意見を収集したり，様々なメディアを通

じた広告や社会的活動を行うことで自社および自社の商品の認知向上とイメージの向上を試み

たりしてきた．一方，近年ではインターネットやスマートフォンが普及したことから，一般消

費者が様々な形で情報を発信することが可能になった．また，ソーシャルメディアを通じて，

個人個人の嗜好を取得することも可能になり，それらを用いた消費予測も行われている．

1.1.1 消費予測

消費は，衣・食・住といった生活領域全般にわたって，我々の日常生活と密接に結びついて

いる．消費される対象は，食品や日用雑貨のように使用すればなくなる非耐久消費財から，家

電製品や自動車のように中長期間にわたって使用できる耐久消費財，有形ではなく用役や経験

という形で提供されるサービスなど様々な領域に広がっている．われわれは，このような多種

多様な製品やサービスを消費しながら生活している．
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第二次世界大戦以降，先進国を中心に工業化が進み大量生産が可能になるとともに大量消費

の時代となった．大量生産により生産が消費を上回る状況下において，企業にとって顧客の

ニーズに合わせた商品を生産することが重要となった．このような背景のもと，顧客を理解す

ることの必要性と重要性が認識されるようになり，それに伴って消費者の行動や企業の活動に

ついて研究する領域は活発に研究されるようなった．米国マーケティング協会の定義によれ

ば，消費者行動とは，「製品やサービスの市場における消費者または意思決定者の行動を指す．

しばしば，このような行動を理解し，記述しようとする学際的な学問分野である」*1と定義さ

れる [AMA]．消費者行動の研究は，「人々がなぜ購買するか」という購買動機や「人々は何を

購買するか」という購買行動についての研究に端緒をなし，「人々がなぜ消費するのか」や「ど

のように消費するのか」といった消費行動の研究にも拡大してきている．消費者行動の理解に

は，多面的に消費者の行動を分析する必要があったため，心理学，社会学，社会心理学，文化

人類学といった関連領域の理論や方法論を積極的に援用していく必要があった．消費者行動の

研究はこれらの関連する諸分野の影響を受けながら発展してきた．またマーケティングにおい

ては，消費者の購買行動についての理解とともに，消費者による購買行動の結果である商品の

販売予測が計画を立てる上で重要となる．

近年，個人の嗜好に基づき消費行動が多様化している．そのため，商品の購買における個人

の嗜好を考慮して販売予測を行うことが重要になっている．また，各個人の嗜好は時代ととも

に変化していくため，継続的に個人の嗜好を調査することが必要となる．継続的に調査を行う

必要があることから，調査のコストも重要となる．個人の嗜好を捉えるために有用と考えられ

るデータとしては，アンケート調査により収集されるデータ，自社の商品の販売データ，ソー

シャルメディアのデータがあげられる．アンケート調査は，目的に合わせて調査項目が設定で

きる反面，毎回の調査にコストがかかる．また，自社の商品の販売データは，競合する商品の

情報が存在しないため，全体を通じた比較が困難になる．そこで本研究では，調査のコストと

商品の網羅性という観点から，ソーシャルメディアの情報を用いて商品の販売予測を行う．

*1 “The behavior of the consumer or decision maker in the market place of products and services. It

often is used to describe the interdisciplinary field of scientific study that attempts to understand

and describe such behavior”を和訳
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表 1.1 ソーシャルメディアの種類

形態 事例

ブログ 各種ブログサイト

マイクロブログ Twitter

ソーシャルネットワーキングサービス Facebook，Google+

仮想ゲーム世界 GREE，Mobage

コンテンツコミュニティ Youtube，ニコニコ動画

共同プロジェクト Wikipedia

1.1.2 ソーシャルメディアの普及とそれによる予測

ソーシャルメディアの発展

インターネットの機能の拡張に伴い，2000年代中頃には，ティムオライリーによりWeb2.0

の考え方が提唱された．ソーシャルメディアは，このWeb2.0の概念に基づいて，「Web 2.0

の観念的および技術的基盤上に構築され，ユーザ生成コンテンツの作成と交換を可能にする

インターネットベースのアプリケーション群．」*2と定義される [Kaplan 10]．このようにソー

シャルメディアは，ユーザが情報を生成および発信することを可能にするメディアである．

ソーシャルメディアには，図 1.1 に挙げるような形態が存在する．具体的には，ブログ，

Facebook*3や Google+*4のような SNS（Social Networking Service; ソーシャルネットワー

キングサービス），Twitter*5に代表されるマイクロブログ，Wikipedia*6に代表される共同

プロジェクト（Collaborative projects），Youtube*7やニコニコ動画*8のようなコンテンツコ

*2 “a group of Internet-based applications that build on the ideological and technological foundations

of Web 2.0, and that allow the creation and exchange of User Generated Content”を和訳
*3 https://www.facebook.com/
*4 https://plus.google.com/
*5 https://twitter.com/
*6 https://www.wikipedia.org/
*7 https://www.youtube.com/
*8 http://www.nicovideo.jp/
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図 1.1 日本語版Wikipediaの記事数推移

ミュニティ，Mobage*9や GREE*10といったソーシャルゲームが存在する．

ソーシャルメディアの普及の度合いを示す具体的な数字を示す．代表的な共同プロジェクト

であるWikipedia には，日本語版において 1,066,231 件の記事が存在し，最も規模の大きい

英語版では 5,433,584件の記事が存在する．また，100万件以上の記事を有する言語が 13存

在し，全体では 45,372,848件の記事が存在する．図 1.1に，日本語版Wikipediaの記事数の

推移を示す．この図からWikipediaでは 2002年のサービス開始から現在に至るまで記事数の

増加が続いていることがわかる．また代表的な SNSである Facebookでは，2016年 12月時

点での国内における月間アクティブユーザ数が 2700万人となっており，ユーザ数は 1年間で

200万人増加している．また全世界でも月間アクティブユーザは増加しており，2017年には

20億人に到達している．最後に，図 1.2に日本全体における SNSユーザの推移を示す．この

データからも日本における SNSの利用者は年々増加しており SNSの普及が進んでいることが

*9 https://www.mbga.jp/
*10 http://gree.jp/
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図 1.2 日本における SNS ユーザ数の推移（http://ictr.co.jp/report/20160816.html を

元に著者が作成）

わかる．このように世界全体および日本において，ソーシャルメディアの普及は進んでいる．

ソーシャルメディアと実世界

ソーシャルメディアの普及とともに，人々が自身の日常生活，周囲の環境，自身の体験した

こと，様々なものごとに対する意見や感想がソーシャルメディア上に数多く投稿されるよう

なった．この結果，ソーシャルメディア上にはユーザの思想や意見についての情報が大量に投

稿・蓄積されている．またユーザが投稿した情報以外にも，サービス上での各ユーザのページ

遷移やWikipediaにおけるページの編集履歴といった情報もトラッキングを行うことが可能

であり，蓄積されている．近年，これらのデータの収集，分析を通じて実世界で起きているこ

とを分析したり予測したりすることが試みられている．

榊 [榊 14]では，ソーシャルメディアの情報をもとに実世界を観測する「ソーシャルセンサ」

という概念を提唱し，その実例を複数挙げている．例えば，マイクロブログである Twitterに

投稿される地震に関連する情報を抽出し，ユーザの位置情報と投稿時刻から地震の広がりを検
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出することが行われている [Sakaki 10]．地震以外にも，交通情報に関する情報を取得した研

究も存在する．[Sakaki 12] では，ソーシャルメディア上に投稿から交通に関する情報を抽出

した後，位置情報と関連付け，リアルタイムで交通状態を抽出する手法を提案している．ま

た，検索エンジンにおける検索履歴と位置情報からインフルエンザの流行を検出することをし

ている研究 [Ginsberg 09]も存在する．この研究に関連して，Twitterを用いたインフルエン

ザの流行検出も行われている [Aramaki 11]，[Culotta 10]．このように，人が観察，体験した

後，ソーシャルメディアに投稿された内容を分析して，実世界をリアルタイムで観測する研究

が行われている．

1.1.3 ソーシャルメディアによる消費予測

ソーシャルセンサでは，ソーシャルメディア上に投稿された内容および時間から実世界で起

こっていることをリアルタイムで検出することを試みていた．一方，ソーシャルメディアを用

いた予測を行う研究では，ソーシャルメディア上の情報から得た素性をモデルに組み込むこと

で予測を行なっている．

近年，消費が多様化していることから商品の販売予測を行う場合，個人の嗜好を考慮する

ことが重要となっている．すでに先行研究において，個人の嗜好に基づいた意見や商品に

対する感情といった口コミ情報が商品の販売と相関することが示されている [Chevalier 06],

[Dellarocas 07]．口コミ情報をはじめとした，消費者の嗜好が含まれ商品の販売予測において

有用と考えられるデータとしては，アンケート調査のデータ，購入したユーザと商品を紐づけ

た販売記録のデータ，ソーシャルメディアのデータが挙げられる．アンケート調査は，調査を

行うコストがかかり，また設定した質問により結果に偏りが生じる場合も考えられる．また，

販売記録のデータは商品を実際に販売している企業以外では，入手することが難しいという問

題点がある．一方，スマートフォンやインターネットの普及拡大に伴い，ユーザの増加が続い

ているソーシャルメディアからの情報は，多くの場合，公開されているため十分なデータを収

集することが可能であると考えられる．

このような背景から，ソーシャルメディアを用いた商品の販売予測の研究が行われてきた．

特に，多くの人が鑑賞し，個人の嗜好により対象への評価が異なることから，ソーシャルメディ

アにおいて言及されることの多い映画が予測の対象として扱われてきた．ソーシャルメディア
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を用いた映画の予測について研究としては，Twitterのデータを用いる研究 [Asur 10]，ブロ

グから得た情報を用いた研究 [Mishne 06]が知られており，レビューの情報を用いた研究とし

ては [Dellarocas 07]がある．映画以外のドメインにおけるウェブ上のデータを用いた販売予

測の研究としては，入力される検索クエリの回数から自動車の販売数をはじめとする経済動向

を推測した [Choi 12]の論文や検索クエリの入力回数，Twitterにおける言及数，Wikipedia

のリンク構造を用いてアニメ，漫画といったマルチメディアタイトルの人気予測を行っている

研究 [保住 14]が存在する．このように映画を中心として，個人の嗜好が対象の評価に反映さ

れることから，ソーシャルメディアに情報が上がりやすい傾向にある商品の予測が行われてき

た．これらの先行研究において，ソーシャルメディアから得られた販売予測の際に用いられる

特徴量は，対象となる商品が言及された回数や対象の商品についてのレビューの投稿回数と

いった指標が用いられてきた．これらの言及された回数やレビューの投稿回数といった特徴量

は，予測を行う側のもつ外部知識に基づいて，ヒューリスティックに選択されている．

しかし，ヒューリスティックに特徴量を決めることが難しい場合も考えられる．例えば，入

力データが時系列の変動データや対象の商品名が出現しないような文章であるような場合，用

いるべき特徴量をヒューリスティックに決めることは難しい．ヒューリスティックに特徴量を

選択できない場合，得られる全特徴量を直接予測に用いることも考えられるが，予測対象の

データの量が少ない場合，予測を行うモデルの学習が難しくなるという課題が存在する．

1.2 研究目的

このような背景のもと本研究では，ラベルデータの数が少なく，ソーシャルメディアから直

接特徴量を獲得することが難しい場合における，ソーシャルメディアによる商品の販売予測の

精度を向上させることを目的とした手法を提案した．より具体的には，図 1.3に示すように，

まずソーシャルメディアから得られた素性を用いて，商品の販売数に関連する指標を予測する

問題を設定する．続いて，設定した問題を解く上で有用な素性または特徴量を人気情報として

保持する．そして，得られた人気情報をラベルデータの数が少ない商品の販売数の予測問題に

おいて用いる．

本研究では，商品の販売予測の中でも，ソーシャルメディアが予測において有用であると考

えられる商品を対象として販売予測を行う．ソーシャルメディアが予測において有用であると
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図 1.3 ソーシャルメディアから取得した人気情報による販売予測

考えられる商品は，大量生産されるため潜在的には誰もが入手可能であり，ユーザの嗜好が商

品の評価に影響するためソーシャルメディア上に各ユーザの意見が投稿されやすく，また流行

が存在するため継続的に調査を行う必要のある商品である．そこで本研究では，ソーシャルメ

ディアが予測において有用であると考えられる商品から，予測対象として重要と考えられる自

動車およびマルチメディアタイトルを対象として検証実験を行なった．

自動車は，日本の輸出総額に占める割合でトップの商品であり，その販売予測は重要な課題

である．一般に自動車は高価であるため，自動車の購入時に消費者は複数の候補を比較・検討

すると考えられる．そこで本研究では，比較・検討の際に用いられると考えられる情報に注目

した．比較・検討の際に消費者が用いると考えられる情報としては，自動車関連雑誌をはじめ

とする記事に記載されている内容，メディアにおける広告，ソーシャルメディア上の情報など
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が考えられる．本研究では，データ入手の容易さと消費者の主観が含まれるという点からソー

シャルメディアのデータを用いて販売予測を行なった．ソーシャルメディアによる自動車の販

売予測では，ブログ記事を用いる手法，Wikipediaを用いる手法，オンラインレビューを用い

る方法などが考えられる．本研究では，販売予測で有用であることが知られている商品に対す

る口コミ情報が記述されており，記述内容と商品の対応関係が明確なオンラインレビューの情

報を用いて自動車の販売予測を行う．オンラインレビューに投稿される口コミ情報に含まれる

単語には，販売予測に寄与する単語が含まれると考えられる．しかし，入手できる販売データ

の数と比較してレビューに含まれる全語彙数は非常に大きいため，レビューに含まれる語のう

ち予測に有用な素性を選択する必要がある．そこで本研究ではオンラインレビューのデータを

用いて，販売に関連すると考えられるユーザの感情を予測する問題を解き，予測に有用な素性

を抽出した後，販売予測を行なった．

マルチメディアタイトルは，音声，動画，静止画，文書などを組み合わせたマルチメディア

コンテンツからなる著作物であり，テレビ，雑誌，ゲーム，インターネットといった幅広いメ

ディア・形態を通じて展開される．マルチメディアタイトルの市場規模は拡大を続けており，

代表的なマルチメディアコンテンツであるアニメ産業の市場規模は，2015年に前年比 12%増

という成長を記録している [増田 16]．また，マルチメディアタイトルはそれ自身がコミック

やアニメの放映により収益をあげるだけでなく，その知名度や人気を活用する形で広告やイベ

ントグッズなどにおけるタイアップが可能であり，他の産業に対する波及効果も期待できる．

加えて近年，海外に対する輸出の規模も拡大が続いており，クールジャパンプロジェクトにお

いても注目されている重要な商品である．

マルチメディアタイトルに関連する商品は，自動車や家電製品といった商品と比較して低価

格であることが多い．そのため，商品の販売予測を行う上で，対象とした商品に対する注目の

度合いが重要になると考えられる．このような注目の度合いを表す指標として，TVにおける

視聴率，検索エンジンにおけるクエリの入力回数，ソーシャルメディア上における指標が考

えられる．本研究では，データの入手の容易さからソーシャルメディア上における指標を用

いた．ソーシャルメディアを用いたマルチメディアタイトルの販売予測では，オンラインレ

ビューのデータを用いる手法，Wikipediaのデータを用いる手法，ブログ記事を用いる手法な

どが考えられる．本研究では，マルチメディアタイトルの網羅性という点からWikipediaの
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データを用いて販売予測を行なった．

また本研究では，マルチメディアタイトルに対する注目の度合いが実際の販売予測において

有用であることを，実際の販売データを用いて確認した．マルチメディアタイトルの販売に関

するデータとしては，商品カテゴリごとに公表される販売データ，オンラインショッピング

サービスにおける販売データ，企業の公表する知的財産別売上高のデータを用いることが考え

られる．この中から本研究では，公開される頻度が高く，複数のカテゴリの情報を収集できる

という理由からオンラインショッピングサービスのデータを用いて検証を行った．オンライン

ショッピングサービスにて公開される販売に関するデータは，販売ランキング上位のデータ

のみであるため，入手できるラベルデータは，存在するページ数と同数のデータが得られる

Wikipediaのラベルデータと比較して入手できる少ない．また，オンラインショッピングサー

ビスの販売データは，ユーザの個人の購買行動と紐づいていないため，ユーザの嗜好を反映で

きない．そこで本研究では，第二研究において，Wikipediaの編集履歴からユーザの嗜好に関

するベクトル表現を抽出した．次に第三研究において，データ数が少ない場合における予測精

度を向上させる手法について検討した．続いて，第二研究および第三研究で得られた知見に基

づいて，販売に関連すると考えられるWikipediaのページ閲覧数を予測する問題を解き，予

測に有用な素性を抽出した後，販売予測を行なった．

1.3 本論文の構成

本論文の構成について述べる．図 1.4 に示すように，次章にて関連研究について述べたの

ち，各ソーシャルメディアを用いた販売予測における課題について取り組み，最後に全体の考

察と結論を述べる．まず，2章では関連研究を俯瞰し，関連する概念を整理することで本研究

の学術的位置付けを明確にする．

3章（第一研究）では，高価であるため購入時に消費者が，複数の候補を比較・検討すると

考えられる自動車の販売予測の問題に取り組んだ．実験では，記述される内容に主観的な口コ

ミ情報が含まれており，記述内容に対応する商品が明確であるという理由からオンラインレ

ビューのデータを用いた．まず，レビューサイトに投稿されたレビュー文章に対して感情分析

を行い，感情予測タスクにおいて予測への寄与度の大きい単語素性を特定し，人気情報とし

た．続いて，得られた人気情報を自動車の販売数予測タスクに用い，単語素性を用いない場
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図 1.4 本論文の構成

合，単語素性をランダムに選択した場合，レビュー文中に含まれる単語素性全てを用いた場合

および既存の極性辞書をもとに単語を選択した場合の予測精度と比較を行なった．実験結果か

ら，感情予測タスクにて予測に有用であった単語素性を用いることにより，予測精度が向上す

ることを確認した．

4章（第二研究），5章（第三研究）および 6章（第四研究）では，低価格であることが多く，

商品の販売予測を行う上で対象とした商品に対する注目の度合いが重要になると考えられるマ

ルチメディアタイトルについての販売予測の問題に取り組んだ．実験では，マルチメディアタ

イトルの網羅性が高いという点とメディアをまたいだデータであるという点からWikipedia

のデータを用いた．また，販売数のデータとして，公開される頻度が高く，複数のカテゴリの

情報を収集できるという理由からオンラインショッピングサービスのデータを用いた．オンラ
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インショッピングサービスにて公開される販売に関するデータは，販売ランキング上位のデー

タのみであるため，入手できるラベルデータは，存在するページ数と同数のデータが得られる

Wikipediaのラベルデータと比較して入手できる少ない．また，オンラインショッピングサー

ビスの販売データは，ユーザの個人の購買行動と紐づいていないため，ユーザの嗜好を反映で

きない．そこで本研究では，第二研究において，Wikipediaの編集履歴からユーザの嗜好に関

するベクトル表現を抽出する手法について検証し，続いて第三研究において，データ数が少な

い場合における予測精度を向上させる手法について検討する．最後に第二研究および第三研究

で得られた知見に基づいて，第四研究にて販売に関連すると考えられるWikipediaのページ

閲覧数を予測する問題を解き，得られた人気情報を用いて販売予測を行なった．

以上を踏まえ 7章にて，販売に関連する指標を予測する問題を解くことで獲得した人気情報

による販売予測の手法について概観し，その限界と応用可能性について議論する．最後に，8

章で本研究の総括を行う．
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第 2章

関連研究

本章では，ソーシャルメディアから販売予測に関連するタスクにより予測に有用な情報を得

る提案手法の関連研究について述べる．まず，大量生産と大量消費を行う社会の出現とそれに

伴う消費に関わる研究の起こりについて述べる．続いて，商品の販売を予測する研究につい

て，消費者についての情報を得る情報源の変遷と関連研究について説明する．最後に，ソー

シャルメディアを用いた消費予測に関わる既存研究について述べる．

2.1 消費に関わる研究

本節では，消費に関わる研究の起こりと消費者の行動および企業の活動と消費に関わる研究

について説明する．

2.1.1 消費に関わる研究の起こり

本節では，消費に関わる研究の歴史について述べる．第二次世界大戦以降，先進国を中心に

工業化が進んだことから，大量生産・大量消費を行う社会が出現した．このような社会におい

ては，生産が消費を上回り，消費者が選択に悩むほどモノが存在した．その結果，企業にとっ

て「生産されたものが必ず売れた」それ以前のモノ不足の時代から「売れるモノ」を作る必要

のある時代へと変わった．モノが不足した時代からモノが余る時代への移行は，「作ったモノ

を売る」という生産志向から「作ったモノを売り切る」という販売志向へ移り，その後，「売

れるモノを作る」という顧客志向へと企業の経営姿勢を変化させた．
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この顧客志向のマーケティングの考え方は，モノの供給過剰が生じた 1950年代の米国にて

登場し，その後，マーケティング・マネジメント論として体系化されるようになった．マーケ

ティングにおける著名な学者の一人であるコトラーは，「マーケティング・マネジメントとは，

標的市場を選択し，優れた顧客価値の創造，伝達，提供を通じて，顧客を獲得，維持，育成する

技術である」と述べている．この考え方に基づいて企業にとって効果的なマーケティングの戦

略を整理すると，5つのステップに分割される．まず，自社を取り巻く市場環境を中心とした

さまざまな環境について十分なリサーチ（R）を行う．続いて，リサーチにより得られた情報

に基づいて，比較的類似したニーズをもつ消費者グループを発見し，それをセグメント化（セ

グメンテーション；S）を行う．これに続いて，標的とするセグメントを決定（ターゲティン

グ；T）し，標的セグメントの消費者に対して，自社の提供物の価値を他所のそれよりも高く

評価してもらうため，効果的なポジショニング（P）を行なう必要がある．このセグメンテー

ション・ターゲティング・ポジショニングの一連の過程は STPと呼ばれ，戦略的マーケティ

ングの柱とされる．その後，STPにより確定されたポジショニングを前提に，具体的なマー

ケティング活動に落とし込むマーケティング・ミックスが置かれる．マーケティング・ミック

スでは，製品，価格，流通，広告の 4つの要素が考慮される．これら四要素が決定された後，

計画の実行段階に移り，得られる結果を監視，評価することで次の戦略と戦術を決定する．

以上のように行われるマーケティング・マネジメントの基本プロセスにおいて，柱とされる

STPの段階における消費者のニーズが重要であるとされる．企業が市場の中で存続し，成長

を続けるためには，「顧客価値を創造し提供する能力」と「顧客を獲得し維持する能力」が必

要となる．そのためには，競合となる他社と比較して消費者のニーズをよりよく充足する「市

場提供物」を創造し，それを競争企業と比較してより好まれる方法で提供する必要がある．そ

のためには，消費者が自社の提供物やその提供方法について，他社との差異を創出し，消費者

のニーズや評価基準という観点において，他社より優れている状況を作り出す必要がある．し

たがって，マーケティングにおける競争優位の確立には，消費者のニーズや行動を理解し，消

費者に対して効率的かつ効果的に働きかける必要がある．

このような背景のもと，消費に関わる研究は，消費者の行動の理解に主眼を置いた消費者行

動に関する研究と企業の活動に主眼を置いたマーケティングの研究の 2つが行われてきた．以

降の節では，それぞれの観点での研究についてまとめる．
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2.1.2 消費者の行動に関する研究

消費者の行動を理解することは，そのニーズを理解し，企業の成長と存続に繋がるため重要

な課題である．消費者の行動の研究は分析課題という観点から，「なぜ買うか」を分析する購

買動機に関する研究，「何を買うか」といった購買行動に関わる研究，意思決定に伴う内的な

プロセスの解明に関する研究の 3つに大別される．本節では，それぞれについて研究の概要を

述べる．

購買動機に関わる研究

第一の研究は，消費者の購買動機を研究するモチベーション・リサーチである．マーケティ

ングを行う上で，消費者のニーズを解明し，その購買動機を把握することは非常に重要であ

り，消費者行動分析において最も基本的な課題である．一般に，動機づけとは，人を行動へと

駆り立て，その行動を方向づけ，維持する心理的なメカニズムやプロセス全般のことを指す．

また，上のメカニズムの中で，特定の行動を駆動し，方向付け，維持する内的な要因や状態を

指す概念が「動機」である．未充足のニーズによって生じた緊張状態が引き金となり，緊張状

態の緩和やニーズの充足につながる行動が生起される．このとき，行動の駆動力となる内的状

態を動機または「動因」と呼び，行動を生起する外的要因を「目標」または「誘因」と呼ぶ．

動機や動因によって，目標の達成や誘引の獲得につながる行動が駆動され，その結果，ニーズ

の充足と緊張状態の低減がもたらされる．ここで，「ニーズ」は，行動を発言させる生理的な

いし心理的な未充足状態のことを指し，生理的なものと心理的・社会的なものに大別される．

動機づけの心理的メカニズムにおいては，内的要因として未充足のニーズと外的要因として目

標が動機により結び付けられた場合に行動が生起される．

購買行動の文脈では，期待や経験を通じて購買動機が形成される．マーケティングにおいて

は，この認知プロセスに働きかけることで，購買動機と購買行動に影響を与えられる可能性が

出てくる．他方，購買動機の把握は直接的な観察や測定が困難である．モチベーション・リ

サーチの研究は，精神分析学や質的調査技法を用いることで，購買動機についての探求を行

なっている．

供給が需要を上回る社会において，企業の経営姿勢は，生産志向から顧客志向へと変化し
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た．このような背景の中で，消費者の購買意欲を刺激する方法や購買行動の要因についての研

究が注目された．購買行動の要因を分析する研究では，フロイト流の精神分析学に基盤を置

き，潜在意識や無意識のもとに行われる非合理的に見える動機や情動的な動機が積極的に扱わ

れた．典型的な事例として，ディヒターらの研究では，自動車が単に移動や運搬の道具ではな

く，社会的地位や経済力の象徴であることが示された [Dichter 60]．また，パッカードらは，

自動車の車種ブランドは，その所有者の人となりや理想像を語る一番の手段であると指摘した

[Packard 57]．自動車のみならず，衣服や装身具についても同様の研究が結果が示されている．

購買行動に関わる研究

未充足のニーズにより動機づけられた消費者は，ニーズを充足するために製品・サービスを

購入する．その際，消費者は複数の選択肢の中から購入する対象を選択する．この製品・サー

ビスの選択において，購買された対象を記述し，購買される対象を予測する研究について述

べる．

購買行動における選択に関わる研究では，買物を行う際に購入した商品を記入した買物日記

パネルから得られる購買履歴データを用いたブランド・ロイヤルティ研究に端をなし，多くの

ブランド選択モデルの研究が行われた．購買動機の研究が観察することのできない内的な意識

といった要素に注目する一方，購買行動の研究は，顕示的な行動として観察されるブランド選

択を分析した．パネル調査の結果得られた購買履歴に関するデータをもとに，オペレーション

ズ・リサーチや経営科学などの分野で開発された確率モデルの手法や考え方を用いて分析が行

われた．ブラウンの研究では，「シカゴ・トリビューン」紙の消費者パネル 100世帯文の購買

履歴を分析している [Brown 53]．その結果，ブランド選択のパターンが，同じブランドばかり

購入する「完全ロイヤルティ」型，規則性のない「ロイヤルティなし」型，両者の中間の「分割

ロイヤリティ」型または「不安定ロイヤルティ」型に分類できることを明らかにした．また，

カニンガムらはブランド・ロイヤルティの指標として，最も購入されるブランドの購入割合を

購買履歴データを用いた分析から提案している [Cunningham 56]．

購買行動を分析した研究は，購買履歴データの分析を起点として行われてきた．その後，価

格や広告といった刺激と購買行動の関係を研究する，刺激ー反応アプローチと呼ばれる研究が

行われた．このアプローチでは，消費者の行動を観察可能な二つの側面，「刺激」とそれに対

する「反応」を分析する．刺激ー反応アプローチは，刺激を受けてから反応に到るまでの内的



2.1 消費に関わる研究 17

プロセスをブラックボックスとして扱う反応注目型モデルと内的プロセスを解明することを試

みる構造明示型モデルに分けられる．前者の反応注目型モデルでは，ブランド選択の確率を高

い精度で当てることを目的としており，ベルヌーイモデルや多項ロジットモデルといった手法

が存在する．後者では，消費者が特定の選択に至った内的・心理的なプロセスを解明すること

に重点が置かれ，刺激と反応を結びつける媒介変数を導入することで明示的な内部構造を説明

することを目的としている．

内的プロセスの解明に関わる研究

消費者の行動動機と実際の行動の間に存在する消費者の内部における情報処理のプロセスに

注目したのが，内的プロセスに関わる研究である．価格や広告といった刺激と選択や購買と

いった反応を結ぶ媒介変数として，態度が注目された．

社会心理学者のオルポートによると，態度とはある対象に対して特定の方法で反応しようと

する傾向性，ないし行動の準備状態を指す．また，フィシュバインらは態度を「ある対象に対

して好意的あるいは非好意的に一貫して反応する学習された先有傾向」と定義している．消費

者行動の研究において，態度により購買行動を説明・予測できると考えられるため，注目さ

れた．

1960年代における研究では，刺激と反応を結ぶ媒介変数として態度が注目されたが，その

後，消費者が行う情報処理のプロセス全体に注目が移った．これは，ニューウェルとサイモン

により提唱された「人間の問題解決行動」モデルを契機として，認知心理学の「情報処理モデ

ル」に依拠する形で登場した．このモデルでは，消費者を情報処理システムの一つとして捉

え，情報を探索・取得・解釈・統合する内的なプロセスに焦点を当てる．一連の研究は，ベッ

トマンにより「消費者選択の情報処理理論」として体系化されている．

消費者情報処理理論では，消費者行動を能動的な問題解決行動として捉え，問題解決の手段

としての製品やサービスを選択・購買するために，消費者が自ら進んで必要な情報を探索・取

得・解釈・統合するプロセスに焦点を当てている．ベットマンのモデルは，消費者の情報処理

プロセスを描写した概念モデルであり，情報処理能力，モチベーションと目標階層，スキャ

ナーと中断，注意と知覚符号化，情報取得，記憶，意思決定過程，消費と学習過程という 8つ

の段階に分けられる．近年では，このモデルにさらに，情報を処理する「動機づけ」，それを

可能にする「能力」と情報処理の「機会」を加えた枠組みが用いられている．
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2.1.3 消費と企業に関する研究

消費は，生産された製品やサービスを購入する消費者とそれを提供する企業が存在すること

によって成立する．ここでは，製品やサービスを提供する企業の研究についてマーケティン

グ・サイエンスの研究を中心に述べる．マーケティング・マネジメント論に基づいた情報収

集，セグメンテーション・ターゲティング・ポジショニング，マーケティング・ミックスの決

定，市場におけるテストとコントロールの各段階についてそれぞれ述べる．

情報収集

企業のマーケティング活動において，意思決定を行う際の情報は重要である．マーケティン

グにおいて有用となる情報源には，社内における日常業務により蓄積される社内記録，企業の

意思決定のために必要となる情報を組織的，系統的に収集，分析し利用する活動であるマーケ

ティング・インテリジェンス活動，マーケティング上の特定の課題に対応するために行われる

一連の活動であるマーケティング・リサーチの 3つがあげられる．

社内記録の代表的な例としては，小売業者やサービス業者における POSデータがあげられ

る．販売や取引に関連する多くの情報が電子化されるようになったため，これらのデータは自

動的に蓄積されるようになっている．また，近年では最終消費者のデータベースである，顧客

データベースの重要性が高まっている．顧客データベースには，購買履歴データ，ユーザ登録

に関するデータといったデータが含まれる．消費者個人の購買履歴データは，マイレージサー

ビスやポイントカードのサービスに代表されるフリクエンシー・プログラムにより収集され

る．この仕組みにより企業は，各消費者個人についての購買の傾向といった情報を把握するこ

とができる．このように収集されたデータをもとに，商品の推薦といったことも行われてい

る．これまで述べてきた社内記録は，定量的なデータが中心であるが，消費者から寄せられる

クレーム情報や過去に営業先に行なった提案内容といった定性的な情報も社内記録として有用

となる場合がある．

マーケティング・インテリジェンス活動は，企業の意思決定のために必要となる情報を組織

的，系統的に収集，分析し利用する活動である．この活動においては，取引先や顧客と直接接

触する営業や販売担当が重要な情報源となる．また，モニタリング活動を通じて収集された顧
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客からの意見も重要な情報源となりうる．この他にも，取引先から提供されるデータや商用

データ提供期間から得られるデータも有用となりうる．近年では，複数の小売機関から購買履

歴データを収集し，それらを整理して提供するサービスが始まっている．

マーケティング・リサーチは，特定の課題に対応するために行われるという点で，日常的な

情報の収集活動であるマーケティング・インテリジェンス活動や日常業務の結果として蓄積さ

れる社内記録とは異なる．マーケティング・リサーチでは，まず意思決定課題の特定と調査目

的の明確化を行う．その後，調査計画の策定を行い，必要な情報を収集する．このとき用いら

れる情報としては，質問・観察・実験の結果得られる一次データと社内外の情報源から得られ

る二次データがあげられる．二次データには，社内記録といった内部データと，取引先や政府

機関から得られるデータやインターネット上から収集される口コミ情報がある．一次および二

次データが収集されたのち，得られた情報をもとに分析を行い，その結果をもって意思決定に

つなげる．

セグメンテーション・ターゲティング・ポジショニング

マーケティングにおける具体的な行動のための意思決定を行うには，明確なマーケティング

戦略を決定する必要がある．マーケティング戦略は，セグメンテーション，ターゲティング，

ポジショニングの 3つの段階に分けられる．

セグメンテーションとは，性別や所得，年齢といった尺度により，規定された市場における

顧客を分割することを指す．セグメンテーションでは，顧客の異質性を考慮して全体市場を複

数の同質的な市場へ細分化する．細分化された各市場に含まれる顧客は，製品やサービスに対

して同質的な認識，選好，動機を有し，別のセグメントとは異質であることが求められる．分

割の尺度としては，地理的変数，人口統計的変数，心理的変数，購買行動変数といったものが

用いられる．セグメンテーションは過剰に分割を行なった場合，企業にとってのコストが増大

するというデメリットも存在するため，セグメント数の増加に伴うコストの増加と顧客対応の

向上による収益の増加のバランスを考慮する必要がある．

セグメンテーションにより市場を分割した後，ターゲティングによって対象とする顧客を決

定する．ターゲットとしたセグメントに含まれる顧客とそれ以外の顧客の行動や嗜好の違いを

分析し，アプローチの手段を考察する．また，消費者個人に対して直接アプローチを行うダイ

レクト・マーケティングでは，企業はターゲットとしたセグメント内で顧客獲得を行うために
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消費者の属するセグメントを予測する必要がある．ターゲティングを行なった後，対象とする

顧客に対して提供する価値を戦略ポジショニングの決定により明確化する必要がある．明確な

ポジショニングを行うことにより，販売する製品が標的の顧客に対して提供する価値が規定さ

れる．このとき，価格のみでなく，機能的な側面と感情的な側面を含む品質の両面から価値を

とらえることが重要となる．

これらの意思決定がなされた後，マーケティング・ミックスの決定が行われる．

マーケティング・ミックスの決定

マーケティング戦略が決定された後には，マーケティングにおける戦術に相当するマーケ

ティング・ミックスを決定する必要がある．マーケティング・ミックスは，製品（プロダク

ト），価格設定（プライシング），流通，広告（プロモーション）の 4つの要素からなる．これ

らの要素を決定することで，具体的な行動が決定される．

製品のデザインでは，顧客の製品選択行動をモデル化において属性アプローチがしばしば用

いられる．これは，顧客の欲望と製品の属性を結びつけることで，製品が顧客に提供する価値

を考えるアプローチである．このアプローチの基本的な考え方は，製品そのものではなく製品

を構成する属性が顧客に満足感をもたらすという考えである．製品は顧客に対して満足をもた

らす複数の属性からなっており，顧客はそこから得られる総合的な満足度とコストを比較し，

最も価値の高いものを選択すると考える．製品が複数の属性から成ると考えることによって，

多次元の属性空間上に製品を位置付けることが可能になり，競合する製品を含めて一つの共通

空間上に製品を位置付けることも可能になる．これを製品ポジショニングといい，この属性空

間上で自社製品の相対的なポジショニングを認識することで，顧客に提供できる便益や競合製

品に対する競争優位の獲得方策を考察することができる．

製品価格の決定は，価格の上昇による消費者の購買意欲の減退と価格の低下による利益率の

低下との間のトレードオフを考慮して行われる．このような状況下における価格設定の方法の

一つとして，消費者心理を直接聞く，PSM(Price Sensitivity Measurement)分析が存在する．

この手法は，消費者に質問を行うことで，価格の目安を見つけようとする手法である．消費者

の心理を探った後，利潤を最大化する価格を決定する．多くの企業において，原価に一定の

マージンを上乗せする，マークアップ・プライシングという価格設定方式が採用されている．

マージン率は販売量の変化率と価格の変化率により定義される価格弾力性に大きく依存してい
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る．価格弾力性が高いほど消費者は価格に敏感に反応する．消費者が製品間の相違を意識しな

いものをコモディティと呼び，価格弾力性が高くなる．利益率を高めるためには，価格弾力性

を下げることが必要となり，競合製品に対する差別化を明確にする必要がある．

プロモーションの機能は，製品の認知・情報を高めることで購買を促すことで，その活動は，

広告，パブリシティ，販売促進，人的販売の 4つに分けることができる．これらの活動は消費

者を自社製品に引っ張るプル戦略と製品を認知し興味を示した顧客に対して購買を働きかける

プッシュ戦略に大別される．最後に，自社の製品が消費者の手に届くよう適切な流通販路を確

保し，購買意欲のある消費者が実際に商品を購入できるようにする必要がある．

テストとコントロール

市場導入を行なった結果，期待した通りに製品が市場に受け入れられているかを時系列で監

視することが重要となる．マーケティング・ミックスの決定に基づいて採択された製品仕様の

チェックまたは試作品段階でのチェックは，実際にフルスケールで生産に入り市場導入する前

に行うことが望ましい．ここでは，製品の試験的導入段階（テスト）と製品の市場導入後に関

わる知見（コントロール）について触れる．

製品のテストとしてしばしば行われる手法は，地域を限定して販売し，得られた知見をもと

にマーケット・シェアを予測する手法である．ここでは，新製品を試しに購入する消費者の割

合（試用購入）や試用購入した消費者のうち製品に満足し繰り返し購入する消費者の割合を観

察することで，フルスケールでの導入のシミュレーションを行う．実際の店舗を用いずに仮装

の店舗で購買の模擬実験を行う手法も存在し，プリ・テスト・マーケティングと呼ばれる．代

表的な事例として，Silkらの ASSESSORモデルがあげられる．

2.2 商品の販売を予測する研究

企業の経営姿勢が顧客志向に変わるとともに，商品の販売を予測することの重要性が増加し

た．商品の販売を予測する上で，消費者に関する情報を考慮する方法が重要となる．本節で

は，用いる消費者に関する情報という観点から商品の販売を予測する研究について整理する．

まず，商品の販売予測に用いる消費者の情報として，パネルデータをはじめとする消費者

調査の結果を用いた研究について述べる．インターネットやスマートフォンが普及する以前
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には，個人の消費者が情報を発信することは難しかったため，個人の消費者の購買行動や商

品に対する評価といった情報を入手する方法は限られていた．消費者についての情報を入手

するために用いられた方法として，パネル調査のデータを用いる方法があげられる．Fourt

らの研究 [Fourt 60] では，パネル統計を用いて，新しい日用品についての予測を行なってい

る．また，Massy の研究 [Massy 69] では，コンビニエンスストアにおける商品の需要をパ

ネルデータを用いて予測している．パネル調査以外のデータを用いた事例としては，購入意

識調査を行なった結果に基づいて商品の販売予測を行なっている研究が存在する．Morwitz

らの研究 [Morwitz 92] では，ユーザを分割して，購入意識調査と購入意識の度合いに応じ

た過去の購買行動のパターンを用いて販売予測を行なっている．また，Armstrong らの研究

[Armstrong 00] では，複数の対象にて検証を行い，購入意識調査の結果を用いることで，過

去の販売の変動のみに基づく予測と比較して予測精度が向上することを示している．このよう

に先行研究において，パネル調査や購入意識調査の結果を用いる手法の有効性が示されている

が，これらの手法ではデータの収集においてコストがかかるという点が問題となる．

また映画を中心とした収益の予測では，パネル調査や購入意識調査の結果以外のデータを用

いている研究も存在する．消費者についての調査結果を用いない研究では，メディアに掲載さ

れる批評家によるレビューが消費者の行動と関連しているという仮定のもと，雑誌や新聞と

いったメディアに掲載される批評家によるレビューを用いて予測を行なっている．Litmanの

研究 [Litman 83]では，映画の興行収益において批評家によるレビューの採点が影響を与えて

いることを示している．また，Eliashbergらの研究 [Eliashberg 97]では，相関分析から批評

家のレビューにより映画の収益を予測できることが示されている．この他にも，Basuroyらの

研究 [Basuroy 03]において，批評が映画の興行収益に影響を与えることおよび興行収益の予

測に用いることができることが示されている．近年，オンラインレビューが普及したことを

背景に，消費者個人の口コミ情報を取得できるオンラインレビューの分析が行われるように

なった．

続いて，ブログやオンラインレビューサイトといったソーシャルメディアから商品の販売予

測に用いる情報を取得した研究について述べる．インターネットの普及とともに利用者の増加

したブログやオンラインレビューには，以前には取得することが難しかった消費者の発する商

品への意見や感想といった口コミ情報が記録される．ブログやオンラインレビューサイトに投
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稿される情報は，商品の販売予測を行う上で重要な消費者の発信する情報として多くの研究に

て用いられている．先行研究では，映画を中心として，音楽，テレビゲーム，書籍といった対象

についての販売予測が行われている．Dellarocasらの研究 [Dellarocas 07]では，オンライン

レビューの指標を既存のモデルに加えることで予測の精度が向上することを示している．Liu

の研究 [Liu 06]では，口コミ情報の量が映画の公開初期の興行収益について説明力をもつこと

を示している．Duanらの研究 [Duan 08]においても，オンラインレビューへの投稿数が映画

の興行収入に影響を与えることが示されている．映画以外についての研究では，Chevalierの

研究 [Chevalier 06]において書籍の販売でのオンラインレビューの影響が分析されている．こ

の研究では，2つのレビューサイトを分析対象として，対象についてのレビューの評価の上昇

が販売数の増加につながること，低い評価のレビューが高い評価のレビューよりも影響力が大

きいことなどを示している．また，Zhuらの研究 [Zhu 10]では，テレビゲームのレビューを分

析対象として，レビューが販売に与える影響は人気度の低いゲームおよびインターネットにお

ける経験が豊富なユーザに対して大きいということが示されている．音楽に関連するの販売予

測では，Dharらの研究 [Dhar 09]において，アルバムについてのブログの投稿数および雑誌

に掲載されるレビューのいずれもが将来のアルバムの販売数と相関することが示されている．

また，ソーシャルメディアと商品の販売に関わる研究では，既存のメディアや広告の影響

とソーシャルメディアの関係を分析した研究が存在する．Trusovらの研究 [Trusov 09]では，

ソーシャルネットワーキングサービスにおける加入者の情報を分析することで，口コミ情報

の効果と伝統的なマーケティング手法の比較を行なっている．Onishiらの研究 [Onishi 12]で

は，既存のメディアとソーシャルメディアの関係を分析し，両者の関わりが販売に与える影響

について分析している．また，Kimらの研究 [Kim 17]では，映画およびテレビゲームを対象

として発売前および発売直後の時期における広告と口コミ情報の影響を分析している．

さらにソーシャルメディアへのユーザの投稿以外にも，特定の語についての検索回数といっ

た情報を用いて販売予測を行う研究も存在する．検索回数の情報は，一部のユーザの投稿に

よってデータが蓄積されるブログやオンラインレビューと異なり，利用する全てのユーザの行

動が蓄積されるため，収集されるデータの規模がブログやオンラインレビューと比較して大き

くなる．Choiらの研究 [Choi 12]では，Googleにおける検索回数から近い将来の自動車の販

売数，失業率といった指標を予測できることを示している．また，Goelらの研究 [Goel 10]で
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は，検索クエリの量を用いることで，公開から一週間の映画の興行収益，発売から 1ヶ月間の

テレビゲームの販売数，音楽のランキングを予測できることが示されている．

オンラインレビューやブログを用いたこれらの予測の研究では，予測に用いる素性として，

投稿の数やレビューに付与されている採点結果といった情報が用いられている．これらの指標

は，その分野における知識に基づいて，モデルを作成する際にあらかじめ選択されている．

2.3 ソーシャルメディアを用いた予測を行う研究

本節では，ソーシャルメディアからユーザの行動や感情に関わる情報を取得し，予測に用い

ている研究について述べる．具体的には，ソーシャルメディアを用いた選挙予測，商品の販売

予測について述べる．

2.3.1 ソーシャルメディアを用いた選挙の予測

まず，ソーシャルメディアを用いた選挙の予測を行なった研究について述べる．近年，選挙

におけるソーシャルメディアの利用が解禁されたため，選挙活動において政治家が積極的に

ソーシャルメディアを活用している．このような背景から，ソーシャルメディアを用いた選挙

結果の予測および支持率の調査についての研究が各国で行われている．

O’Connor[O’Connor 10] らは，Twitter に投稿された内容に含まれる感情を示す語が世論

調査の結果と相関することを示した．この研究では，調査項目ごとにあらかじめ指定した語

を含む投稿内容を取得し，その中に含まれる肯定的な語と否定的な語の出現回数の比をもと

に世論を数値化している．Wang[Wang 12]らの研究では，Twitterに投稿される内容に対し

て感情分析を適用することで，2012 年のアメリカの選挙における候補者に対する世論をリ

アルタイムで分析するシステムを提案した．また，Tumasjan[Tumasjan 10]の研究では，ド

イツの国政選挙を分析対象とし，Twitter の投稿に含まれる政党名を数えあげることで選挙

結果を予測できると主張している．しかしながら，Andranik らの研究に対しては Jungherr

ら [Jungherr 12] が否定的な研究結果を示している．この他にも選挙の予測を行なった研究

として，2010年に行われたイギリスの選挙を複数のソーシャルメディアの情報を用いて予測

する研究 [Franch 13] や 2011 年にニュージーランドにて行われた選挙の結果を試みる研究

[Cameron 16]，日本における参議院選挙の結果の予測を試みた研究 [那須 15] が行われてい
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る．これらの研究では，候補者や政党名が投稿に出現した回数や Twitterにおけるフォロワー

数，ツイートの投稿数といった，これまでの知見に基づいて有効と考えられる指標をヒューリ

スティックに選択した素性が予測に用いられている．またヒューリスティックに選択された特

徴以外では，感情分析を行なった結果を予測に用いる場合や，あらかじめ定められた感情を示

す語の出現回数を用いて予測を行なっている．

2.3.2 ソーシャルメディアを用いた商品の消費予測を行う研究

続いて，ソーシャルメディアから取得したデータを用いて消費に関わる予測を行なっている

研究について述べる．ソーシャルメディアのデータによる消費予測の研究は，消費者個人に注

目し，個人が購入・消費する商品を予測する研究および消費者全体に注目し商品の販売数を予

測する研究の二通りに大別できる．

個人の購買行動といった消費者個人に着目した消費予測に関連する研究について述べる．

ソーシャルメディアの情報を用いて個人の消費者が特定の商品を購入するか，または選択肢の

中から選択する商品を予測する研究が存在する．消費者個人が特定の商品を購入するかを予測

することは，商品の推薦を行う上で重要である．ここでは，予測の際に用いるソーシャルメ

ディアのデータの種類ごとに関連研究を述べる．

個人の消費者の購買行動を特定する際に用いられるソーシャルメディアの情報として，

Twitter や Sina Weibo といったマイクロブログの情報を用いる研究が存在する．[Ding 15]

では，Sina Weiboの投稿から購入意思が含まれる投稿を CNNにより発見することを試みて

いる．また，[Tsuboi 15]では，Twitterにおいてユーザが過去に投稿した内容を考慮してデジ

タルカメラおよびパーソナルコンピュータを購入するか予測している．また，[Korpusik 16]

では，RNNを用いて Twitterに投稿された内容から特定の商品の広告を受容するユーザかを

推定することを試みている．[Lo 15]においても，Twitterにおける各ユーザの投稿内容から

潜在的な顧客を特定することを試みている．

ソーシャルメディアから投稿内容以外の情報を得て予測に用いる研究では，ユーザのプ

ロフィール情報を用いて購買を予測する研究が存在する．[Zhang 13] では，SNS 上に記載

されたプロフィールの情報とオンラインショッピングにおける行動の関係を分析している．

[Xiao 16]では，プロフィールの情報に加えて，投稿内容とユーザの経済状態からレストラン
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における消費を予測している．また，ユーザの購買行動の予測を行うため，異なるサービスの

間のユーザ情報を紐づける手法を提案している研究も存在する [Wang 15]．

次に，ソーシャルメディアを用いた商品の消費される量，すなわち販売数の予測に関連する

研究について述べる．本節では，ソーシャルメディアを用いた販売数予測の研究について述

べる．

販売予測を行う際に用いられるソーシャルメディアとして，ブログや Twitter，オンライン

レビューなどが用いられてきた．販売数予測の対象としては，豊富なデータ数と明確な利用目

的という観点から映画や株価のデータを予測する研究が活発に行われてきた．映画の予測で

は，Twitterのデータを用いた [Asur 10]らの研究，ブログから得た情報を用いた [Mishne 06]

らの研究，レビューの情報を用いた [Dellarocas 07] の研究が知られている．また，Baek ら

の研究 [Baek 14]では，Twitter，Yahoo!Movies，Youtube，ブログという 4つの異なるソー

シャルメディアからの口コミ情報がそれぞれ映画の売上における影響を分析している．

また，映画に関する予測では，ソーシャルメディア上から取得したデータを直接販売予測に

用いるのではなく，感情分析を行った後に販売予測に用いる研究も存在する．[Yu 12] では，

映画の売上予測を行う際にブログに対して行った感情分析の結果を素性として加える事で予測

精度が向上することを示している．また，レビューにおける商品の言及回数といった単純な素

性だけでなく，消費者の感情を素性として加えることで販売数予測の精度を向上できることが

知られている [Ahn 14]．

映画以外の商品についての予測としては，Twitter の投稿から iPhone の販売を予測した

[Lassen 14] 研究や Twitter のデータからスマートフォンのモデルごとの販売数を予測した

[Tuarob 13]研究が存在する．また Dewanらの研究 [Dewan 14]では，伝統的なメディアおよ

びソーシャルメディアの音楽業界における売上との関係が分析されており，単体の商品ではな

いものの Boldtらの研究 [Boldt 16]では，Facebook上の企業に関する Like数から，企業の

商品の販売数を予測することをしている．この他にも，TwitterやWikipedia，Googleトレ

ンドの情報を組み合わせて，コンテンツ作品についての予測を行なった保住らの研究 [保住 14]

が存在する．
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第 3章

感情分析による人気情報の抽出と自
動車の販売予測

3.1 本章の背景

本章では，販売予測においてソーシャルメディアが有効であると考えられる商品から，予測

対象として重要と考えられる自動車の販売予測を行なった．自動車の販売予測において用いる

ソーシャルメディアとしては，ブログ記事，Wikipedia，オンラインレビューなどが考えられ

る．オンラインレビューには，販売予測において有用であることが知られている商品について

の口コミ情報が記されており，各レビューとレビュー内で記述されている商品の対応関係が明

確であるという特徴がある．そこで本章では，商品に対するユーザの主観的な意見や感想が記

述されるオンラインレビューの情報から予測に有用な素性を抽出し，抽出した素性を用いるこ

とで自動車の販売予測を行った．

オンラインレビューをはじめとするテキスト情報は，インターネットやスマートフォンが普

及したことにより，ニュース記事，ユーザレビューといった様々な形でウェブ上に大量に存在

するようになった．こうしたウェブ上のテキストデータは，収集や解析が比較的容易である

ため将来予測における素性として用いられており，多くの研究でその有用性が示されている

[Dellarocas 07, Bollen 11]．株価の予測では特定の語の出現頻度 [Wuthrich 98]やソーシャル

メディアにおける特定のハッシュタグの出現頻度をはじめとする素性 [Ruiz 12]が有用である

ことが知られている．[Wuthrich 98]では，ウェブ上の記事に含まれる特定の単語の出現回数
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と株価が相関することが示されている．しかしながら，株価との相関が考えられる単語の選別

は専門家によってなされており，辞書の構築コストという問題点があった．

一方，[Caruana 98]や [Silver 07]において，特定のタスク（元タスク）で学習された特徴

表現を別のタスク（目標タスク）に用いることで，単体で学習したときと比較して学習の性能

が向上することが示されている．特に [Silver 07] では，別タスクで学習された特徴表現を目

標タスクで用いることで，目標タスクにおける予測精度を向上できることが示されている．ま

た，商品の販売予測においては，レビューをはじめとする口コミ情報から得られるユーザの感

情を過去の変動パターンと組み合わせて用いることで，対象とする商品の販売予測の精度を向

上できることが知られている [Ahn 14, Yu 12]．口コミ情報に対する感情分析タスクでは，感

情を予測する際の素性としてレビューに含まれる単語を用い，感情の予測に寄与する単語素性

を特定することが可能である．以上のことから，感情分析タスクにおいて学習された単語素性

の中から，感情予測に対する寄与度を指標として単語素性を選別し，販売予測タスクに用いる

ことで予測精度を向上できると考えられる．

そこで，本章では，ウェブ上のデータを利用した商品の販売予測の精度向上を目指し，ユー

ザの感情予測に有用であった単語素性を利用する方法を提案する．本手法は，図 3.1に示すよ

うに，口コミ情報に対する感情分析において学習された素性を販売予測タスクで利用する．具

体的には，レビューに対して行った感情分析から得られた素性と季節性を考慮した過去の販売

情報を用いて，自動車の月次の販売数を予測した．実験では，自動車に関するレビューサイト

からユーザの投稿を収集し，28の車種について 2011年 10月から 2015年 7月までの期間の

データを用いて販売予測を行った．実験の結果として，予測精度の向上する車種と向上しない

車種が存在したものの，全体としての予測精度は向上することを確認した．

本章の貢献は，自動車のレビューに対する感情分析において消費者感情の予測に寄与する素

性が，自動車の販売予測において有用であることを示したことである．

本章の構成は以下の通りである．まず，3.2節にて関連研究について述べ，3.3節にて提案手

法について述べる．続いて，3.4節にて検証実験において用いるデータの取得手順と実験につ

いて詳細を説明する．その後，3.5節にて実験結果を考察し，最後に 3.6節にて本章の結論を

述べる．
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図 3.1 オンラインレビューを用いた自動車の販売予測の概略図

3.2 関連研究

3.2.1 感情分析

感情分析は，特定の対象物に対する書き手の意見を見つけるタスクと定義される

[Feldman 13]．商品の購入をはじめとして，人々は意思決定を行う過程において，他者の意見

に影響される．そのため商品に対して消費者が抱く感情を知ることは，売り手にとって重要で

ある．こうした背景から感情分析に関連する研究は，近年大きな注目を集めてきた．

感情分析のアプローチとしては，辞書を用いる手法とラベル付きデータから学習する手法に

大別される．辞書を用いる手法では，あらかじめ肯定的および否定的な語を登録しておき，そ

れらを用いて与えられた文章の感情を測定する [Taboada 11]．既存の辞書を用いる場合，収集

したデータに対して容易に適用できることが多いが，そのような辞書には一般的な語しか含ま

れないため，適用するドメインに特異的な語を評価することはできない．適用するドメインに
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特異的な語を考慮して感情分析を行う場合，タスクに適した形で辞書を作成する必要があり，そ

のコストは非常に大きい．一方，ラベル付きデータから学習する手法では，収集したデータに

対して機械学習を行い，感情分析を行う [Pang 02, Gamon 04, Yessenalina 11, Sharma 12]．

機械学習により感情分析を行う場合，学習を行う際に感情を表すラベルが必要となり，問題設

定によってはラベルデータの入手が困難な場合もある．しかしながら，多くのレビューサイト

ではユーザの投稿するレビュー文章と合わせてユーザによる対象物に対する採点結果が公開さ

れている．ユーザによる採点は，商品に対する評価を数値化したものであるため，それを感情

分析における教師ラベルとすることが可能であると考えられる．そこで，本章ではレビュー

サイトから収集したデータに含まれるユーザ採点をラベルとして機械学習により感情分析を

行った．

感情分析を販売予測や株価の予測に応用した研究として，映画のレビューに対して感情分析

を適用し各映画の売上を予測する研究 [Yu 12]や，Twitterの文章に対して感情分析を適用し，

その結果をもとに株価を予測する研究 [Bollen 11]，自動車に関するウェブ上の情報を収集し，

収集したデータに対して感情分析を適用した後，販売予測に用いる研究 [Ahn 14]が存在する．

これらの先行研究では，あらかじめ学習された分類器またはあらかじめ作成された辞書を用い

て感情分析を行った後，販売予測を行っている．しかしながら，辞書を用いる手法は必ずしも

辞書を用いず機械学習により感情分析を行う場合と比較して精度が優れているわけではないこ

とが示されている [Pang 02]．また分析対象のドメインに特異的な語を含む辞書の作成には，

コストがかかるといった問題点がある．そこで本章では，レビューデータに含まれるユーザ採

点の結果をラベルとして機械学習による感情分析を行い，販売予測を行った．

3.2.2 ソーシャルメディアによる販売予測

商品の販売予測は，企業が意思決定を行う際に重要となる．予測を行う際には，過去の販売

データをはじめとする統計指標のみでなく，消費者の意見や会社・製品に対する感情といった

口コミ情報を考慮することが重要である．すでに複数の研究において，口コミ情報が商品の販

売と相関することが示されている．口コミ情報の収集は，アンケートをはじめとする手法が一

般的であったが，インターネットやスマートフォンの普及とともに，ウェブ上からデータを取

得することが可能になっている．中でも，オンラインレビューサイトや各種 SNSが普及した
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ことから，それらの情報を用いて商品の販売数を予測する研究が数多く試みられている．

販売予測を行う際に用いられるデータとしては，ブログや Twitter，レビューなどの個人の

発信する情報，検索クエリの回数といったユーザの行動履歴などがある．このようなデータを

用いて販売予測を行う研究としては，特に豊富なデータ数と明確な利用目的という観点から，

映画および株価のデータを利用した研究が活発に行われてきた．Twitterのデータを用いる研

究 [Asur 10]，ブログから得た情報を用いた研究 [Mishne 06]が知られており，レビューの情

報を用いた研究としては [Liu 06] がある．映画以外のドメインにおけるウェブ上のデータを

用いた販売予測の研究としては，検索クエリの回数から自動車の販売数をはじめとする経済動

向を推測した [Choi 12]の論文やブログにおける商品の言及回数を素性として，その商品の販

売数を予測する研究が存在する．株価の予測を行う研究としては，企業の有価証券報告書をは

じめとする公式発表された書類をデータソースとする研究が存在する [Nakatoh 13]．

ウェブ上から取得したデータを直接販売予測に用いるのではなく，感情分析を行った後に

販売予測に用いる研究も存在する．[Yu 12]では，映画の売上予測を行う際にブログに対して

行った感情分析の結果を素性として加える事で予測精度が向上することを示している．また，

レビューにおける商品の言及回数といった単純な素性だけでなく，消費者の感情を素性として

加えることで販売予測の精度を向上できることが知られている [Ahn 14]．このように感情分

析により消費者の感情を定量的に評価し，販売予測に用いることで予測の精度が向上すること

が先行研究にて示されている．感情分析の結果が販売予測に有効であることから，感情分析に

おいて予測に対する寄与度の高い素性は販売予測においても有効であると考えられる．しかし

ながら，先行研究における感情分析はあらかじめ用意した辞書を用いていたため，予測に用い

られる素性は一般的な語でしかなかった．本章では，ウェブ上から収集したレビューデータに

対して機械学習を用いた感情分析を行い，感情の予測に寄与する素性を用いて販売予測を行っ

たことがこれまでの研究と異なっている．

3.2.3 属性選択

本章では，レビュー文に対する感情分析を行い，感情の予測において有用であった単語素性

を用いて販売予測を行なった．本節では予測に用いる素性の選択と感情分析の関わりについて

述べる．
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文章分類における属性選択では，[Forman 03]らによるサーベイにおいて様々な属性選択の

手法と文章分類精度の関係が調べられている．文章分類の中でも，特に感情分析に関わる素性

の選択の研究には，[Abbasi 08]や [Duric 12]といった研究が存在する．[Abbasi 08]では，情

報利得と遺伝的アルゴリズムを組み合わせた手法により感情分析に用いる素性の選択を行なっ

ている．また，[Duric 12]では，レビュー文に含まれる主観的な表現に注目し，素性の選択を

行なっている．これらの研究は，感情分析を行う際に有用な単語素性の選択を行う手法を提案

している．

一方，[Caruana 98]では，特定のタスク（元タスク）で学習された特徴表現が別タスク（目

標タスク）にて用いる枠組みを示されている．また [Silver 07] は，実際にニューラルネット

ワークの中間層における特徴表現が別タスクにおいて予測に有用であることを示した．本章の

提案手法では，感情分析タスクにおいて有用だった素性を別タスクである販売予測タスクにお

いて用いる点がこれまでの研究と異なっている．

3.3 提案手法

本節では，商品の販売数と相関関係にある口コミ情報に対して感情分析を行い，その結果を

用いて販売数を予測する提案手法について説明する．先行研究から口コミ情報を用いることで

販売予測の精度が向上する [Dellarocas 07]ことが知られている．したがって，口コミ情報に

は商品の販売を予測する上で有用な素性が含まれることが考えられる．提案手法では，感情分

析において予測に対する寄与度の高い因子を抽出し，商品の販売数を予測する．

3.3.1 感情分析

まず，レビューデータに対する感情分析について述べる．感情分析とは特定の対象物に対す

る書き手の意見を分けるタスクであり [Feldman 13]，感情分析を行うことにより大規模なレ

ビューデータから消費者が商品に対して抱いている感情を明らかにすることが可能である．対

象とする商品を絞って感情分析を行う場合，対象とした商品に関連する特徴的な単語が感情分

析において重要になると考えられる．そこで提案手法では，与えられたレビュー中に含まれる

情報を教師ラベルとして分類器を学習するアプローチを採用する．提案手法では，感情分析に

おいて予測に対する寄与度の高い因子を販売予測において入力として与える．そこで，ラベル
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の予測に対する各入力素性の寄与度が算出される分類器を用いた機械学習の手法を採用する．

本章では単純ベイズ分類器を用いて感情分析を行う．

対象とするレビューに含まれる単語
{
w1, w2, ..., w|V |

}
の集合を V とする．全レビュー数を

N，j 番目のレビューを dj，ni(dj)をレビュー dj に単語 wi が出現する回数とする．以上を

用いて，レビュー d の bag-of-words 表現 d := (n1(d), n2(d), ..., n|V |(d)) を得る．単純ベイ

ズ分類器では，ある文章 dが与えられた場合のクラスラベル c∗ = argmaxcP (c|d)を求める．

ベイズの定理より，

P (c|d) = P (c)P (d|c)
P (d)

(3.1)

が得られる．各単語 wi の出現は独立であるという仮定をおくことで，dのクラス分類を以下

のように表わせる．

P (c|d) =
P (c)(

∏|V |
i=1 P (wi|c)ni(d))

P (d)
(3.2)

ユーザ採点をもとにレビュー dj が肯定的か否定的かを表すラベル yj ∈ (0, 1) を得る．

X =
{
d1, d2, ..., dN

}
および y =

{
y1, y2, ..., yN

}
として，分類器に (X, y) を入力として与

える．

学習された分類器は，入力として与えられた文章の bag-of-words表現 dに含まれる単語の

出現回数 (n1(d), n2(d), ..., n|V |(d)) をもとに感情を表すクラスラベル y を予測する．分類器

において学習されるクラスラベル cが与えられた際の各単語についての条件付確率 P (wi|c)か

ら対数オッズ比を算出する．対数オッズ比の大きい単語素性は，ユーザの肯定的感情に付与さ

れたラベルである正例の予測に対する寄与度が大きい．本章では，これら対数オッズ比の大き

い単語素性を，消費者の感情を示す素性であると考え，販売予測に用いる．

3.3.2 有用な素性の抽出

本節では，感情分析タスクにおいて学習した分類器から予測に有用な素性を抽出する方法に

ついて説明する．

入力として与えられたレビューを肯定的と否定的の二値に分類する分類器 F を用いる．ア

ルゴリズム 1 に示すように，学習に用いた全語彙の集合 V の中から，学習済みの分類器 F

において予測に対する寄与度の大きい単語を K 個選択し集合 WK を得る．続いて，ある月
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Algorithm 1 Feature Extraction From Classifier

Input: trained classifier F , vocabulary set V = [w0, ..., w|V |]

Output: selected words Ws

for i = 0 to |V | do

pi ← extract coefficient values for wi from F

end for

Ws ← top K words order by p value

return Ws

t ∈ T における対象とする商品のレビュー中に存在する u ∈ WK の出現回数を算出し，c
(t)
u と

する．WK に含まれる単語 uそれぞれについて c
(t)
u を算出し，販売予測における入力とする．

感情分析において肯定的なレビューの予測に対する寄与度の高い因子は，ユーザの肯定的な

感情を表す因子であると考えられる．したがってこれらの因子がより頻繁に現れる場合，ユー

ザはその商品に対してより強く肯定的な感情を抱いていると考えられる．ユーザによる評価が

肯定的な商品はよく売れると考えられるので，抽出した因子の出現回数を販売予測における素

性として用いることは効果的であると考えられる．そこで感情分析タスクにおいて学習した分

類器 F の中で予測に対する寄与度の大きさをスコア付けし，スコア上位 K の単語を選択し，

販売予測に用いる素性とする．

3.3.3 販売予測

続いて，対象とする商品の販売予測について述べる．商品の売り手にとって，商品のその後

の売れ行きを予測することは，マーケティング戦略の決定をはじめとする意思決定における重

要な判断材料となる．したがって，商品の販売予測は重要な問題である．一般的に，販売数の

推移は連続的であり，将来の販売数を予測するタスクにおいては直近の販売数が重要な素性に

なる．そこで，予測対象とする商品についての直近の販売数 S を素性として加える．また商

品によっては，時期に応じた販売数の変動が見られる場合もあるため，月情報を示す素性M

を追加する．ある月 tにおける直近の販売数 S(t) および月情報M (t)，感情分析における寄与

度の大きい素性上位 K 件の情報 C
(t)
K を入力として与え，tから iヶ月後の販売数 S(t+i) を予

測する．
S(t+i) = f(S(t), M (t), C

(t)
K ) (3.3)
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S(t) は実際の販売数を用い，月情報M は 12次元の 1-of-kベクトルにて表す．C
(t)
K は，ある

月 tに投稿されたレビューに含まれる感情分析における寄与度の大きい単語上位 K 件，それ

ぞれについての出現回数 c
(t)
n を要素とするベクトル C

(t)
K = [c

(t)
1 , c

(t)
2 , ..., c

(t)
K ]とする．ある月

tにおける S(t)，M (t)，C
(t)
K を結合し入力素性とし，iヶ月後の販売台数 S(t+i) を正解ラベル

として学習モデルに与える．

3.4 実験・結果

本節では，提案手法の有効性を示すための実験を行う．実験では，自動車のレビューに対す

る感情分析から得られた素性を販売予測に適用し，素性を用いない場合と比較することで提案

手法の有効性を示す．

3.4.1 データ

自動車販売数データ

自動車についての月次の販売台数データは，日本自動車販売協会連合会（自販連）*1より，毎

月の販売台数上位 30位以内の自動車について取得した．また自販連サイトにて入手できない

車種については，car-lineup.com に記載されている販売台数を用いた．なお，両サイトにお

いて情報が入手可能な例については，両サイトに記載されている販売台数が一致することを

確認した．販売台数のデータは，2011年 11月から 2015年 8月までの期間のデータを収集し

た．なお，各月の販売台数は，翌月の上旬に公開されるため，例えば 2011年 11月のデータは

2011年 10月 1日から 31日までの期間に販売された当該車種の合計台数となる．

オンラインレビュー情報

自動車のレビュー情報は，国内最大規模の自動車レビューサイトである GooNet*2から取得

した．レビューデータは，サイトにて閲覧可能な 2011年 11月からデータ収集を行った 2015

年 7月末日までの期間にユーザにより投稿された 57,466件を対象とした．

図 3.2に投稿されるレビューの具体例を示す．ユーザの投稿には，レビュー対象の車種名，

*1 http://www.jada.or.jp/
*2 http://www.goo-net.com/index.html
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図 3.2 自動車に関するオンラインレビューの投稿（例）

ユーザ名，ユーザにより付与されたタグ，投稿日時，ユーザによる採点結果，ユーザによる車

に対する感想が含まれる．本章では，ユーザによる採点結果とユーザによる車に対する感想の

データを用いた．

3.4.2 データに対する前処理

解析対象とする車種の選択

本章にて販売予測の対象とした車種は，28車種である．選択する基準として以下の 4つを

考慮した．

• 分析の対象とした期間の始めである 2011 年 11 月時点ですでに販売されており，かつ

分析期間の終わりである 2015年 8月時点でも新車として継続的に販売されている車種

• 分析期間における月次の販売台数の平均が 1,000台以上の車種

• 予測モデルの精度検証を行う期間（2015年 1月から 2015年 8月）にモデルチェンジを
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行っていない車種

• 分析期間内におけるレビューの総投稿数が 300件以上ある車種

これは分析対象期間にモデルチェンジが行われた場合，販売数の傾向が大きく変化し，またモ

デルチェンジは販売メーカー側の都合に大きく左右される現象であるため，今回の研究で検証

する対象の範囲外であると考えたためである．また，レビューの投稿数が少ない場合，今回の

問題設定において十分に検証が行えないと判断したためである．これら 4つの条件に照らし合

わせた結果，解析の対象となる車種は，ALPHARD, COROLLA, CROWN, CUBE, DEMIO,

eK WAGON, ELGRAND, ESTIMA, FIT, FREED, LEGACY, MARCH, MIRA, MOVE,

NOAH, NOTE, ODYSSEY, PASSO, PRIUS, SERENA, SIENTA, SWIFT, TANTO,

VITS, VOXY, WAGON R, WISH, X-TRAILであった．

レビューデータに対する前処理

レビューデータに対して行った前処理の概要を説明する．収集したレビュー文に対して

MeCabにより形態素解析を行い，名詞および形容詞のみを抽出し bag-of-words形式で表現し

た．続いて，[Yang 97]にならい，あらかじめ設定した文章頻度に基づき出現回数が閾値以下

の語を除いた．閾値は，[Huang 08]を参考に使用される語彙数が同程度となるように決定し

た．閾値を 30とし文章頻度の低い語を除いた結果，全語彙集合 V に含まれる語数は 2,265で

あった．

3.4.3 感情分析

感情分析の精度

レビューデータに対する感情分析について説明する．収集したレビューデータは前処理を

行った後，本章で販売予測の対象期間とした 2014年 12月より前までに投稿されたレビュー

を車種による区別なく感情分析器の学習に用いた．

前処理を行ったレビューデータをユーザによる採点が高い順に並べ，採点の上位 3割および

下位 3 割のレビューを選択し，感情分析用のデータセットとした．ユーザ採点の結果が上位

のデータには正のラベルを付与し，下位のデータには負のラベルを付与した．その後，データ

セットを訓練データとテストデータに 7:3の割合で分割した．感情分析に用いる分類器として
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表 3.1 感情分析に寄与する素性

rank word score

1 プレミアム 11.04

2 従来 9.07

3 サイト 8.28

4 cx 7.88

5 辺り 7.10

6 記録 6.70

6 無限 6.70

6 デジタル 6.70

9 アクア 6.11

10 no 5.91

rank word score

10 考え 5.91

10 基準 5.91

10 おとなしく 5.91

10 音響 5.91

10 久しぶり 5.91

10 中止 5.91

17 タコメーター 5.72

18 周囲 5.52

18 携帯 5.52

18 機敏 5.52

は，先行研究にて用いられてきた分類器のうち，入力として与えられた素性の予測に対する寄

与度を算出できる単純ベイズ分類器を用いた．訓練データを用いて単純ベイズ分類器を学習し

た後，テストデータに適用し分類精度を検証した．分類の精度の評価は F値にて行い，分類精

度は 0.89であった．得られた結果は，その後の販売予測タスクを行う上で十分な精度である

と考え，感情分析において有用であった素性を販売予測に用いた．なお，単純ベイズ分類器の

実装は scikit-learn[Pedregosa 11]を用いて行い，パラメータは [Pedregosa 11]の値をそのま

ま使用した．

予測に寄与する単語素性の抽出

感情分析に用いた分類器から正例の予測に寄与度の大きい素性を抽出した．予測に対する寄

与度は，正例および負例が与えられた際の素性ごとの条件付き確率から対数オッズ比を算出し

用いた．正例の予測に対する寄与度の高い単語を表 3.1に示す．寄与度の大きな単語は「プレ

ミアム」，「従来」であった．それぞれが使われていた代表的な事例を列挙する．「プレミアム」

については，「プレミアム感のある外装や装備は満足度が高いです。」といった肯定的な感情を

直接的に表現している場合が多かった．「従来」との場合は，「従来よりも燃費と経済性が優れ

ていると感じます。」というようにこれまでのモデルや車種と比較して優れているという文脈

で用いられ，レビュー文全体として肯定的になっていた．感情分析と予測に寄与していた因子
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図 3.3 単語素性を用いない場合，全単語素性を用いる場合と提案手法の比較

についての分析から，消費者の感情を強く表すと推測される素性が，感情分析において正例の

予測に強く寄与しており，それらの素性を特定・抽出することができることが示唆された．

3.4.4 販売予測

次に，抽出された素性を用いて販売数の予測を行い，提案手法の有用性を検証した．予測モ

デルの構築は対象とした 28車種それぞれについて行い，車種ごとに予測期間における実際の

販売台数と予測される販売台数の誤差を平均絶対パーセント誤差（Mean Absolute Percent

Error; 以下MAPE）にて評価した．
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図 3.4 ランダムに選択された単語素性を用いる手法と提案手法の比較

MAPE =
1

T

T∑
t=1

|Predt − Truet|
Truet

(3.4)

ここで，T は学習期間に含まれる月の数であり，Predt は学習モデルから出力される予測

値，Truet は実測値である．MAPEは時系列データに対して用いる精度の指標の一つである．

予測値と実測値の差の絶対値を実測値で除し，予測期間での合計値を算出した後，予測期間の

長さで除すことで算出される．これによりパーセント誤差が算出され，車種ごとの誤差を比較

できるようになる．

予測期間は，データが入手可能であった期間のうち最後の 8ヶ月間である 2015年 1月から

2015年 8月までとした．予測は直近 24ヵ月間のデータを用いて学習したモデルにより，1ヵ

月後の販売台数を予測することを繰り返すスライディングウィンドウ方式にて行った．つま
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図 3.5 極性辞書を用いる手法，感情分析の結果を直接用いる手法と提案手法の比較

り，まず 2012年 12月から 2014年 12月までのデータを用いて学習を行い，2015年 1月の販

売数を予測する．続いて，2013年 1月から 2015年 1月までのデータを用いて，2015年 2月

の販売数を予測する．このようにして 2015年 1月から 2015年 8月までの予測を行った．

予測に用いる学習器としては，ランダムフォレスト回帰 [Breiman 01] を用いた．

これは，学習に用いた各素性の重要度が算出できるためである．学習器の実装には，

scikit-learn[Pedregosa 11] を用い，用いる木の数を 50 とした以外，全てのパラメータで

[Pedregosa 11]の RandomForestRegressorにおけるデフォルトの値をそのまま用いた．

まず，提案手法において用いる単語数 K の決定を行なった．ランダムフォレスト回帰に対し

て，当月の販売台数，1-of-kベクトルにて表される 12次元の月情報および感情分析における
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表 3.2 開発セットにおける精度

word num (K) 10 20 30 40 50

Average MAPE 35.37 34.57 34.70 34.79 34.93

予測への寄与度の大きい上位 K 単語の出現回数を与え，翌月の販売数を予測した．学習に用

いる 36ヶ月分のデータにおける最初の 24ヶ月分を学習セット，残りの 12ヶ月分を開発セッ

トとし，用いる単語数K の決定を行なった．K の値としては，10, 20, 30, 40, 50を試した．独

立した試行を 3回行い，開発セットにおける平均の予測精度を算出した．算出された平均の精

度を表 3.2に示す．開発セットにおける精度はK = 20とした場合に最も高かったため，以後

の実験ではK = 20の場合の結果を示す．

続いて，提案手法の有効性を示すため，ベースラインとの比較実験を行なった．当月の販売

台数および 1-of-k ベクトルにて表される 12 次元の月情報を与えて学習するモデルを m0 と

し，m0 および m0 に素性を加えた条件をベースラインとした．具体的には，単語素性を用い

ない条件m0 およびm0 に対して感情分析に用いた全語彙を加える条件mall，極性辞書に含ま

れる語の出現回数を加える条件 mdict，感情分析器による予測結果を用いる条件 mclassifier，

ランダムに選択された単語を用いる条件 mrandom を置いた．これらのベースラインと m0 に

感情分析の結果に対する寄与度の大きい上位 20単語の出現回数を加えたm20 による予測精度

を比較した．実験は，独立した 3回の試行により得られた結果を平均し最終的な結果とした．

まず，用いる単語数による精度の変化を調べるため，単語素性を用いない条件 m0, 全単語

素性を用いる条件mall とm20 の精度を比較した．結果を図 3.3に示す．全単語を用いる条件

mall におけるMAPE値および単語をまったく用いない条件m0 におけるMAPE値は，それ

ぞれ 32.73 および 37.34 であった．一方，提案手法 m20 における MAPE 値は 30.69 であっ

た．また，t検定による検定の結果，予測の精度は有意水準 1%で有意に向上していた．

続いて，感情分析の結果得られた単語素性を用いることの重要性を示すため，ランダムに選

択された語のレビューにおける出現回数を用いるmrandom とm20 の比較を行なった．結果を

図 3.4に示す．全語彙集合に含まれる語からランダムに提案手法と同数の単語（K = 20）を

選択し，選択された語の出現回数を素性として予測を行なった．その結果，mrandom における

MAPE値は 34.11となり，m0 での予測精度はmrandom と比較して有意水準 1%で有意に向
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上していた．

最後に，感情分析器から得た単語素性を用いることの有用性を示すため，極性辞書に含ま

れる語の出現回数mdict および感情分析の結果をそのまま用いるmclassifier とm20 を比較し

た．mdict では，レビューにおける感情分析に用いられる極性辞書に含まれる単語の出現を素

性とした．極性辞書は [高村 06]のものを用いた．極性辞書に登録された単語のうち感情極性

実数値が正の単語を選択し，その出現回数を予測における素性とした．mclassifier では本章で

用いた感情分析器に対して，レビュー文章を与え，その分類結果における肯定的なレビューの

結果と否定的なレビューの比を素性として用いた．得られた結果を図 3.5に示す．mdict にお

けるMAPE値は 35.48であり，mclassifier による予測についてのMAPE値は 34.35であっ

た．t検定による検定の結果，提案手法m20 は両ベースラインと比較して有意水準 1%で有意

に予測精度が向上していた．

3.5 考察

3.5.1 感情分析

まず，オンラインレビューに対する感情分析にて得られた結果について考察する．感情分析

における評価の高いレビューと低いレビューの分類精度は，F値で 0.89であった．分類の対

象としたレビューは，得点が上位 3割および下位 3割のレビューとした．これはユーザごとに

採点基準が異なるため全てのレビューを用いた場合に，レビュー文に記されたユーザの評価が

大きく異なる一方で点数が同じであるという状態が生じ，感情分析の評価が低下すると考えた

ためである．特に車に対する評価が高くない場合の点数（辛口採点の度合）は，ユーザ個人の

感覚に依存するため精度が上がらない原因となる．具体的には，あるユーザは「満足度は中程

度」という文章と合わせて「4点」と投稿するが，他のユーザは「3点」と投稿するといった状

況が考えられる．高得点のレビューについては全体的に評価の高さを連想させる語が並ぶが，

ユーザ採点が全体の中央値付近のレビューでは文章が高得点のレビューと類似するものと低い

得点のレビューに類似するものの両方が混在する．

本章における感情分析では，bag-of-words形式で表現したレビュー文章を入力として学習器

に与えた．そのため，レビュー本文中で各単語が現れる文脈を考慮できていない．例えば，「燃

費が悪い」と「悪い部分はない」という 2つのレビューが与えられたとき，前者は否定的な感情
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を表し，後者は肯定的な感情を表すと考えられる．しかし，形態素解析の結果を bag-of-words

形式で表現した場合，前者は「燃費:1, 悪い:1」となり，後者は「悪い:1, 部分:1, ない:1」とな

り，「悪い」という単語がどちらの例にも含まれることとなる．そのため，bag-of-words形式

では一部の単語の予測に対する寄与度を過小評価してしまう可能性がある．また，表 3.1にお

いて上位にある「従来」といった語は，「従来より〇〇」といった形で用いられることがほと

んどであった．こちらについても，語順を考慮しない bag-of-words形式で表現した場合，失

われる情報があると考えられる．文脈を考慮するモデルや n-gramを用いることにより，より

感情分析の精度を高めることができる可能性がある．ただし n-gramを用いる場合，語数が膨

大になるためその点を考慮する必要がある．

感情分析の結果，正例の予測に寄与する単語は表 3.1のような単語であった．正例の予測に

は，「プレミアム」や「無限」といった評価の高さを連想させるような単語の寄与度が高かっ

た．また，「アクア」や「cx」といった個別の車種を指す単語も含まれていた．これらは，当該

車種についてのレビューに含まれるだけでなく，他の車種のレビューにも出現していた．例え

ば，「アクア」という単語は，FITや PRIUSといった類似の車種のレビューに多く出現してお

り，しばしばレビュー中でこれらの車種と比較されていた．また「no」という単語は，「no1」

といった用いられ方が多かったため，評価の高いレビューの予測に対する寄与度が大きくなっ

たと考えられる．

3.5.2 販売予測

続いて，販売予測を行い提案手法とベースラインを比較した結果および提案手法において用

いられる単語数と精度の関係について考察する．

開発セットによるパラメータサーチの結果，本実験における最適な単語数K の値は 20とな

った．Kと精度の関係を調べるため，その他の単語数（K = 10, 30, 40, 50, 100, 200, 500, 1000, 2000）

についてもテストセットでの精度を検証したところ，図 3.6に示す結果を得た．得られた図か

ら，今回実験で用いたデータにおいて単語数K は 20が最適であること，およびK = 20以降

では K が増加するとともにMAPE値は悪化していることが明らかとなった．この結果から，

適切な単語数を選択することで精度の向上が期待できる一方，用いる単語が過剰になると予測

精度が低下することが明らかとなった．



3.5 考察 45

図 3.6 単語数に対する平均MAPE値

続いて，ベースラインとの比較を行なった．その結果から，適切に設定された単語数のもと

で提案手法による予測精度が有意に向上することが明らかとなった．ベースラインとしては，

単語素性を用いない条件m0 およびm0 に対して感情分析に用いた全語彙を加える条件mall，

極性辞書に含まれる語の出現回数を加える条件mdict，感情分析器による予測結果を用いる条

件mclassifier，ランダムに選択された単語を用いる条件mrandom を置いた．それぞれの提案

手法と各ベースラインとの比較結果について考察する．

まず，単語素性を用いない条件 m0 および全語彙を用いる条件 mall との比較を行なった．

この結果から，適切な数の単語を選択することで精度が向上することが示された．適切な単語

数を用いた場合，テストセットにおけるMAPE値は m0 と比較して 6.6%，mall と比較して

21.68%改善した．また，t検定を行なった結果，p値は m0 に対して 1.4 × 10−3，mall に対
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して 3.1 × 10−5 であり，統計的に有意に精度が向上していることが示された．本実験の結果

から，適切な単語数に対して用いる単語数が少ない場合，対象とするレビューに出現する予測

に有用な単語素性の出現回数が少なくなり，予測精度が十分に向上しないことが考えられる．

逆に適切な単語数よりも多い単語数の場合，データラベルに対して入力データの次元数が多く

なるため，モデルが学習データに対して過学習しやすくなり，結果として予測精度が低下して

いくことが考えられる．実際に，適切な単語数を超えて用いる単語数が増えるほど，予測精度

が低下していることは図 3.6に示す結果とも一致している．

また，ランダムに選択された単語素性を用いる条件 mrandom との比較結果からは，感情分

析を用いて単語を選択する重要性が示唆された．提案手法と mrandom において用いる単語素

性の数K を同一の値（K = 20）に設定し，それぞれの手法における予測結果の統計的有意差

を検証した結果，有意水準 1%以下で提案手法による予測の精度が向上していた．この結果か

ら，ランダムな単語素性を追加するだけでは予測精度を向上させることが難しく，感情分析に

より選択した結果を用いることが重要であることが示唆された．

最後に，極性辞書を用いる条件 mdict および感情分析の結果を用いる mclassifier と提案手

法の比較結果から，レビューにおける感情分析タスクから得られる単語素性を用いることの重

要性が示唆された．極性辞書を用いた条件mdict との比較結果から，予測に用いる単語素性は

極性辞書に記載された一般的な語ではなく，用いるデータから得られる語の方が効果的である

ことが考えられる．また，mclassifier との比較結果から，感情分析の結果を素性として予測に

用いる手法と比較して，感情分析タスクにおいて予測に寄与する単語素性を抽出し，販売予測

に用いる提案手法の精度が有意に向上することが明らかとなった．

以上の結果から，感情分析タスクにおいて予測に寄与する単語素性を適切に選択された単語

数K のもと用いることで，有意に予測精度を向上できることが示された．

3.6 本章の結論

本章では，オンラインレビューにおける消費者の感情を分類するタスクにて予測への寄与度

の大きい素性を用いることで，販売予測タスクの精度を向上する手法を提案した．提案手法の

有用性についての検証は，国内における自動車の販売予測にて行なった．まず，レビューデー

タに対する感情分析タスクを行い，ユーザの感情の予測に対する寄与度の大きい単語素性を特
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定した．続いて，感情分析タスクにおいて特定された単語素性を用いて自動車の販売予測を行

なった．販売予測における有用性の検証では，レビューに対する感情分析により選択した単語

素性が予測において有用であることを示すためのベースラインとして，単語素性を用いない条

件，レビューに含まれる全単語の出現回数を用いる条件，ランダムに選択された単語素性を用

いる条件，極性辞書に含まれる単語の出現回数を用いる条件および感情分析タスクにて学習さ

れた分類器による分類結果を用いる条件を置いた．その結果，適切に設定された単語数のもと

では，提案手法がいずれのベースラインに対しても有意水準 1%で有意に精度向上しているこ

とが明らかとなった．また単語数と予測精度の関係から，単語数がある一定以上の数になると

精度が低下することが示唆された．

本章では，これまでの研究で知られていた，口コミ情報が商品の売上に重要であること

[Dellarocas 07] に着想を得て販売予測モデルを提案した．感情分析によりレビューから抽出

した単語素性は，商品に対する消費者の感情を内包していると考えられ，それらを用いること

で予測の精度が向上することは先行研究からの知見に合致する．本章の提案手法は，自動車に

おけるモデルチェンジといったイベントを考慮して予測することが難しいといった側面がある

ものの，商品に対するレビューが十分に存在しユーザの感情が抽出できるという条件を満たせ

ば，自動車のみならず幅広く用いることが可能であると考えられる．
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第 4章

ユーザの嗜好を反映したベクトル表
現の獲得と人気予測

4.1 本章の背景

本章では，低価格であることが多く，商品の販売予測を行う上で対象とした商品に対する注

目の度合いが重要になると考えられるマルチメディアタイトルについての販売予測の問題に取

り組んだ．マルチメディアタイトルは，音声，動画，静止画，文書などを組み合わせたマルチ

メディアコンテンツからなる著作物であり，テレビ，雑誌，ゲーム，インターネット，カード

ゲームといった幅広いメディア・形態を通じて展開される．このようなマルチメディアタイト

ルの市場規模は拡大を続けており，代表的なマルチメディアコンテンツであるアニメ産業の市

場規模は，2015年に前年比 12%増を記録している [増田 16]．また海外におけるマルチメディ

アタイトルの市場規模も拡大が続くことが見込まれており，クールジャパンプロジェクトにお

いても注目されている [経済 16]．加えて，マルチメディアタイトルはそれ自身がコミックや

アニメの放映により収益をあげるだけでなく，その知名度や人気を活用する形で広告やイベン

トグッズなどにおけるタイアップが可能であり，他の産業に対する波及効果も期待できる．

ソーシャルメディアを用いたマルチメディアタイトルの販売予測では，オンラインレビュー

のデータを用いる手法，Wikipediaのデータを用いる手法，ブログ記事を用いる手法などが考

えられる．この中から本章では，マルチメディアタイトルの網羅性という点からWikipedia

のデータを用いて販売予測を行なった．
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先行研究において消費予測を行う上で，予測対象に対する消費者の口コミ情報を用いること

で精度が向上することが知られている [Dellarocas 07]．しかしながら，Wikipedia 上に記述

される内容は，百科事典としての性質から客観的な事実が大半である．そこで本研究では，商

品の販売予測を行う上で消費者の口コミ情報と同程度に，消費者の嗜好をもとにした商品カテ

ゴリーをはじめとする複数の尺度についての類似度を考慮した多面的な情報を考慮することが

重要であると考え，それらを用いて予測を行なった．商品の推薦において代表的な手法である

協調フィルタリングは，商品とユーザのベクトル表現をもとに推薦を行うなど，ユーザの嗜

好を反映したモデルである [Resnick 94], [Shardanand 95]．このように推薦問題においては，

消費者の嗜好を考慮するモデルが大きな成果をあげている．また人気予測タスクでは，口コミ

情報から得た特徴量を用いて映画の人気予測を行う研究 [Mishne 06]や予測対象から抽出した

特徴量を用いて人気予測を行う研究 [Khosla 14]が存在したが，対象についてユーザの嗜好を

もとにした複数の尺度についての類似度が考慮された事例は少なかった．

そこで本研究では，Wikipediaよりユーザの嗜好を抽出し，それに基づくコンテンツ作品の

ジャンルや流行した年代といった多面的な情報を得ることを試みる．Wikipediaは，幅広い内

容を網羅しており，多くのユーザにより利用，編集されるソーシャルメディアの一つである．

Wikipediaにおいて，ユーザが自身の興味関心の高い項目に関するページを編集するため，各

ユーザが編集する項目はそのユーザの嗜好を反映していると考えられる．したがって，編集履

歴から得られる様々なユーザの嗜好を考慮することで，対象とするコンテンツ作品のもつジャ

ンルや流行した年代といった複数の尺度について類似度を考慮した多面的な情報を得られると

考えられる．

本研究では，図 4.1 に示すように，ウェブ上におけるコンテンツ作品に関するユーザの

行動履歴の系列データから，消費者の嗜好に基づくコンテンツ作品の多面的な情報を学習

し，それらを用いてコンテンツ作品の人気予測を行った．より具体的には，コンテンツ作

品についての Wikipedia の編集履歴に対し，自然言語処理の分野で大きな注目を集める

Word2vec[Mikolov 13b]を応用し，コンテンツ作品のベクトル表現を得たのち，Wikipediaの

被リンク数を指標として人気予測を行った．被リンク数は，ブログ [Wu 06] やウェブページ

[Page 99]の人気や重要度の推定に用いられているため，本研究では各コンテンツ作品の人気

指標としてWikipediaにおけるリンク構造から得た被リンク数を用いた．また，編集履歴よ
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り学習されたベクトル表現についての定性的分析も合わせて行なった．

本研究の貢献は以下である．

• ウェブ上でのユーザの行動履歴からコンテンツ作品のベクトル表現を学習できることを

示した．

• コンテンツ作品の人気予測において，編集履歴から学習したベクトル表現を用いること

で予測精度が向上することを示した．

• コンテンツ作品についてクラスタリングを行うことにより，予測精度が向上する場合と

低下する場合の違いを分析した．

本章は以下のように構成される．4.2 節にて関連研究を示し，4.3 節にて提案手法について

説明する．4.5節では提案手法の前提条件を検証する予備実験，4.6節では提案手法の有効性

を検証する実験について述べ，4.7節にて実験の考察と手法の発展性について議論する．最後

に結論を 4.8節に記す．

4.2 関連研究

本節では，本章での提案手法に関連する研究について述べる．

4.2.1 Wikipediaにおける編集行動

オンライン百科事典Wikipediaは，幅広い内容を網羅しており，多くのユーザにより利用お

よび編集されるソーシャルメディアであり，多くの研究がなされている．具体的には，大量の

知識データおよびリンク構造によるそれらの関係性を知識ベースとして用いる研究 [Milne 08],

[Strube 06] やWikipedia に関わる社会的側面を分析した研究 [Welser 11], [Butler 08] など

が存在する．

Wikipedia に関する研究の中でも，特に編集や編集行動に焦点を当てた研究も存在して

いる．Wikipedia には，登録ユーザと未登録の一般ユーザが存在しており，[Nov 07] では，

Wikipedia の登録ユーザに対し，アンケート調査を行い，彼らのモチベーションを調べてい

る．また，[Welser 11]では，登録者の編集行動における社会的な役割を分析している．人気

予測の文脈では，ページの編集回数を予測における素性として用いた，[保住 14]が存在する．



4.2 関連研究 51

図 4.1 Wikipediaの編集履歴から学習したベクトル表現による人気予測の概略図

4.2.2 多面的情報をもつベクトル表現の獲得

系列データを入力として，その各要素について単語における意味表現のような多面的な

情報を取得する手法が注目されている．代表的な事例としては，単語の分散表現を獲得する

Word2vec[Mikolov 13b] およびその研究から派生し，文章の表現を獲得する [Le 14] が存在

し，近年自然言語処理の分野で大きな成果をあげている．Word2vecにより学習されたベクト

ル表現は，単語の意味表現を保持したものとなったことが示されており，学習されたベクトル

表現は様々なタスクに利用されている．

自然言語処理以外の分野においても，ベクトル表現を学習する手法が提案されている．一

例として，グラフ構造を入力として与え，グラフ内の各ノードのベクトル表現を獲得する
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[Grover 16]らの Node2vecがある．また [Barkan 16]では，ユーザの商品閲覧履歴から商品

に関するベクトル表現を学習し，推薦問題に用いている．

4.2.3 リンク構造による指標

ウェブページのリンク構造から各ページの重要度，質，人気を推定する方法が提案されてい

る．代表的な手法は，被リンク数の多いページまたは重要なページからリンクが貼られている

ページを重要なページであると考え，上位に位置づけるページランク [Page 99]である．ペー

ジランクは，ウェブページの人気・注目度の指標として，Googleの検索エンジンに導入され，

大きな成果を上げた．

リンク構造を用いて人気・重要度の指標とする事例はウェブページ以外でも存在する．ブロ

グにおけるリンク構造は，冪乗則に従う [Leskovec 07] ことが知られており，[Wu 06] では，

リンク構造を用いてブログのランク付けを行なっている．また，[Kliegr 08] ではWikipedia

における各ページの被リンク数をWikipediaにおける人気の指標として扱っている．

4.3 提案手法

本節では，Wikipedia 上でのユーザの編集履歴をもとにコンテンツ作品のベクトルを取得

し，コンテンツ作品の人気予測に用いる提案手法について説明する．

4.3.1 コンテンツベクトルの取得

Wikipediaの編集履歴からコンテンツベクトルを学習する手法について述べる．ユーザは自

身の興味関心に基づいてページを編集すると考えられる．また各ユーザの編集履歴において隣

接するWikipediaの記事は，ユーザの興味が似ているコンテンツ作品に対応するWikipedia

の記事であると考えられる．

そこでユーザごとに編集履歴を時系列に並べ，あるコンテンツ作品の前後に出現するコン

テンツ作品が与えられた場合に元のコンテンツ作品を予測するように学習を行う．より厳

密には，あるコンテンツ作品の系列 c1, c2, c3, ..., cT が与えられた際に，ct をその前後に存

在するコンテンツ作品 ct−k, ..., ct+k により予測できるように各コンテンツ作品 c のベクト

ル表現を学習する．ここで，各コンテンツ作品 c を単一のベクトルにマッピングする行列を
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C とする．マッピングを行う行列 C の学習は，Continuous Bag-of-Words(CBOW) および

Skip-gram[Mikolov 13a]により行う．

4.3.2 人気予測

人気予測は，Wikipediaにおける各コンテンツ作品に対応するWikipediaの記事における

被リンク数を人気の指標として，Wikipediaの各記事から得られる素性およびコンテンツ作品

のベクトル表現をモデルに与えることで行う．Wikipediaの各記事から得られる素性として，

ページ閲覧数，編集回数，被リンク数を用いる．ページ閲覧数および編集回数は日次のデータ

として取得し，その平均値を月次データとする．一方，被リンク数は日次の変動が小さいため

当該月の初日の値を記録し用いる．学習時には，コンテンツ作品のベクトル表現と月次の素性

からの特徴量を合わせて人気の予測を行う．

月次の素性およびコンテンツベクトルからの特徴量の抽出には，多層ニューラルネットワー

ク（MLP）を用いる．あるコンテンツ作品 cに対応するWikipedia記事についてのある月 t

における月次の編集回数を etc，ページ閲覧数を vtc，被リンク数を ltcとする．月次の素性Xt
c,M

を
Xt

c,M = [etc, v
t
c, l

t
c] (4.1)

とし，MLPに与える．

また，コンテンツ作品に対応するWikipediaの記事についての編集履歴を用いて学習され

た C から得られる，cについてのベクトル表現を Tc とする．月次の素性を与えるMLPとは

別に Tc を入力として与えるMLPを作成する．それぞれのMLPから得られた出力を，新た

なMLPへの入力とし，最終的な出力を得る．

モデルに対して，Xt
c,M および Tc，正解ラベル y を与え，学習を行う．

4.4 データ

本節では，実験に用いたデータの取得および取得したデータの前処理について述べる．
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図 4.2 編集回数と編集人数の関係

4.4.1 Wikipediaからのデータの取得

Wikipediaのデータは，MediaWiki*1から取得した．まず，日本語版Wikipediaに存在す

るページについての 1 時間ごとのページ閲覧数を取得した．続いて，取得した 1 時間ごとの

データをもとに 24時間分のページ閲覧数の合計値を算出し，日次のページ閲覧数のデータと

した．また編集履歴の情報から各ページが編集された回数を日次で算出した．

月次のデータとして，当該月の前月におけるページ閲覧数の平均値および平均の編集回数を

算出した．加えて，毎月初日における各ページへの被リンク数を月次のデータとして算出し

た．すなわち 2015年 10月の各素性の値として，2015年 9月 1日から 30日までのページ閲

覧数および編集回数の平均値から平均ページ閲覧数および平均編集回数を算出し，2015年 10

*1 https://dumps.wikimedia.org/
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月 1日時点での被リンク数を算出した．

編集者によるページの編集履歴は以下のように取得した．コンテンツベクトルの学習に耐え

うる十分に長い系列長を確保するため，編集履歴は 2015年 8月末までにアニメ・漫画・ゲー

ムカテゴリに属するページの編集回数が多く，Wikipediaの編集者として登録されているユー

ザの編集履歴を選択した．対象としたアニメ・漫画・ゲームカテゴリに属するページの編集者

と各編集者の編集回数は，図 4.2に示すようにジップの法則に従って分布していた．そこで，

編集回数が全体の上位 5％にあたる 2,500人の編集者を選択し，解析の対象とした．選択され

たユーザによる最低の編集回数は，86回であった．

選択されたユーザの編集履歴を用いてコンテンツベクトルの学習を行った後，作成した日次

および月次のデータを用いて，将来の人気予測を行った．

4.4.2 データに対する前処理

コンテンツ作品ページの統合

長期間連載されている作品のWikipediaページでは，メインページ以外にもキャラクター

ページや関連作品ページなどが存在する．元々は一つのページに記述されていた内容が複数の

ページに分散されて記載されるため，そのようなコンテンツ作品に関するメインページは，関

連ページに情報が分散しページの閲覧数や被リンク数が減少する．そのため，見かけ上のペー

ジ閲覧数や被リンク数が少なくなってしまうという問題が生じる．この問題を解決するため，

Wikipediaの関連ページを大元のページに対する構造をユーザが記述する Path Naviを利用

した．解析対象とした全ページの中で Path Navi が存在するページがある場合，Path Navi

を解析しメインページとの対応を取得した．Path Naviが存在する場合，予測に用いる編集回

数，ページ閲覧，被リンク数をメインページの値に加えることで，見かけ上の値が減少する問

題に対処した（Path Naviが存在しない場合，統合はなされない）．

解析対象とする作品の選択

本研究では，アニメ・ゲーム・漫画を人気予測の対象とした．予測対象とするコンテンツ作

品に対応するWikipedia記事の取得は，二段階に分けて行った．

まず，Wikipediaのカテゴリ「アニメ」，「漫画」，「ゲーム」の下に存在するWikipedia記事

のうち「〇〇の一覧」といったページを除いて取得した．続いて，コンテンツ作品に対応する
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Wikipedia記事の統合を行い，各コンテンツ作品ごとに複数存在するWikipedia記事のペー

ジごとの指標を一つにまとめた後，対象とした期間の被リンク数の平均上位 2,000件を取得し

た．その後，低次元にベクトル化でき，対象とした期間に編集が一回以上行われているという

条件を満たすコンテンツ作品に対応する統合後のWikipedia記事に絞り，さらに各月におけ

る被リンク数の変動が前月比 10%以内の作品を選択した．これは，被リンク数に急激な変動

が起こる場合は，今回のモデルによる予測対象外としたためである．絞り込みの結果，解析対

象となった作品は 1,547件となった．

4.5 予備実験

本節では，提案手法を用いる際に検証すべき点の前提条件についての分析を行う．実験は日

本語版のWikipediaを用いて行い，人気予測対象はアニメ，漫画，ゲームなどのコンテンツ作

品を対象とした．対象としたデータを用いて，提案モデルを用いて人気予測を行う際の前提と

している，Wikipediaの編集履歴においてユーザの嗜好が反映されていること，編集履歴を用

いて学習したコンテンツベクトルがジャンルや流行した年代といった多面的な情報をもつこと

を検証した．

4.5.1 編集者系列の定性分析

まず，Wikipediaの編集者による編集履歴についての分析を行なった．本章では，登録され

ている編集者のうち 2015年 10月以前の編集回数上位 2,500人に着目した．ベクトル化を行

う前提として，編集履歴にユーザの嗜好が反映され，何らかの形で類似するコンテンツ作品に

対応するWikipedia の記事が，編集履歴上にて隣接することが求められる．そこで，今回対

象とした編集者からランダムに 5 名を選択し，その編集履歴の一部について定性的な分析を

行った．

ベクトル化の際には，あるコンテンツ作品のベクトル表現を得るために編集履歴上にて周辺

に存在するコンテンツ作品に対応するWikipedia記事 10件を用いている．そこで系列長 10

の編集履歴の断片を選択し，分析を行った．分析の対象とした編集者の中からランダムに編集

者およびその編集者の編集履歴における位置を選択し，選択された位置以降に編集された 10
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表 4.1 コンテンツ作品についての編集履歴（例）

編集者 1 編集者 2 編集者 3

1 ルパン三世 ワンパンマン 七色いんこ

2 金田一少年の事件簿 チャゲチャ ネオ・ファウスト

3 ルパン三世 VS 名探偵コナン 斉木楠雄のψ難 火の鳥

4 ルパン三世（映画） チャゲチャ バンパイヤ

5 ルパン三世 VS 名探偵コナン 斉木楠雄のψ難 ピピちゃん

6 ルパン三世（映画） 青の祓魔師 マグマ大使

7 ルパン三世 VS 名探偵コナン 斉木楠雄のψ難 マコとルミとチイ

8 ルパン三世（映画） 暗殺教室 ミクロイド S

9 金田一少年の事件簿 斉木楠雄のψ難 どろろ

10 ルパン三世（映画） NARUTO （映画） 鉄腕アトム

編集者 4 編集者 5

1 コードギアス （キャラクター） MARVEL VS. CAPCOM （テレビゲーム）

2 コードギアス （キャラクター） ジョジョの奇妙な冒険（テレビゲーム）

3 コードギアス （アニメ） ジョジョの奇妙な冒険（漫画）

4 コードギアス （テレビゲーム） [削除されたページ]

5 コードギアス （キャラクター） さくらがんばる!

6 コードギアス （キャラクター） 大江戸ロケット

7 コードギアス（漫画・小説） スパイダーマン

8 コードギアス （キャラクター） X-MEN VS. STREET FIGHTER

9 コードギアス （キャラクター） マーベル・スーパーヒーローズ

10 コードギアス （キャラクター） エックス・メン・チルドレン オブ ジ アトム

のコンテンツ作品を抽出した結果を表 4.1に示す．

編集履歴についての系列を 5つ選択した結果，系列 1では，「ルパン三世」の関連作品およ

び「金田一少年の事件簿」といった作品が並んだ．系列 2では，「ワンパンマン」や「斉木楠

雄のΨ難」など 2010年代のギャグ漫画が並んだ．系列 5では，「ジョジョの奇妙な冒険」関連

作品とアメコミの関連のゲームが多く見られた．また系列 3では，手塚治虫の作品が並び，系

列 4では「コードギアス」シリーズの関連ページが並んでいた．

以上をまとめると，編集履歴において隣接するWikipedia記事に対応するコンテンツ作品

は，ジャンル，作者，流行した年代，商品としてのカテゴリーなどが類似している傾向が見ら

れ，ユーザの嗜好を反映していることが示唆された．この結果から，各ユーザの編集履歴にお
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図 4.3 コンテンツベクトルのクラスタリング結果

いて隣接するWikipedia記事に対応するコンテンツ作品のベクトル表現により対象とするコ

ンテンツ作品のベクトルを表現できることが示唆された．

4.5.2 コンテンツベクトルの取得

続いて，Wikipediaの編集者による編集履歴から各コンテンツ作品のベクトル表現を学習す

る方法について述べる．人気予測の対象としたカテゴリに属するページの編集回数が多い編集

者の編集履歴を用いた．編集回数が少ない編集者のデータからの学習は難しいため，全 50,000

人の上位 5％に当たる編集回数上位 2,500人の編集履歴をベクトル化の対象とした．選択され

た編集者の編集回数は 86回～20,793回であった．

各コンテンツ作品を単語と見なし，編集系列においてあるコンテンツ作品の前後に現れる

コンテンツ作品を予測するように学習した．エポック数は 50,000回とし，ウィンドウサイズ
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表 4.2 クエリとしたコンテンツ作品に隣接するコンテンツ作品

クエリとした作品

SLAM DUNK ドラゴンボール (アニメ)

隣接する作品

1 幽遊白書 ドラゴンボール (漫画)

2 タッチ (漫画) ドラゴンボール (アニメ；スペシャル)

3 Dr. スランプ ドラゴンボール (映画)

4 気まぐれオレンジロード Dr. スランプ

5 I”s ドラゴンボール (アニメ；スペシャル)

クエリとした作品

NARUTO(漫画) ドラえもん

隣接する作品

1 NARUTO(ゲーム) ドラえもん (映画)

2 NARUTO(映画) クレヨンしんちゃん

3 FAIRY TAIL ドラえもん (映画)

4 NARUTO(ゲーム) ドラえもん (映画)

5 D.Gray-man 21エモン

は 10，編集履歴における出現数が 10回以上のWikipedia 記事に対応するコンテンツ作品を

ベクトル化した．ベクトル化の際のモデルには CBOWおよび Skip-gram[Mikolov 13a]を用

いた．

学習を行った後，得られたベクトルについて，定性的な分析を行った．学習されたベクトル

の有効性を検証するため，コンテンツ作品を 4件選択し，それぞれのコンテンツ作品のベクト

ルとベクトル空間において最も近接しているコンテンツ作品上位 5 件を取得した．上位 5 件

には，クエリとしたコンテンツ作品に関連する作品や同時期に放映・連載された作品，似た傾

向にある作品が選ばれた．選択したコンテンツ作品と類似のコンテンツ作品をまとめたものを

表 4.2に示す．

また，図 4.3に被リンク数上位 20件のコンテンツ作品に対して主成分分析を行い，二次元

に射影した結果を示す．右の領域には，ポケットモンスター，ONE PIECE，NARUTO と

いった 10代後半から 20代にかけて人気のあるコンテンツ作品が並んだ．中央の領域には，ク

レヨンしんちゃんやドラえもんといった子供向けのコンテンツ作品が多く見られた．左上の領

域には，機動戦士ガンダムおよび機動戦士 Zガンダムとガンダムシリーズの作品が位置し，左
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下の領域には，ドラゴンボール，聖闘士星矢，Dr. スランプなど 80年代から 90年代にかけて

流行したコンテンツ作品が位置した．各領域ごとに対象年齢や放送していた年代といった性質

が類似するコンテンツ作品が置かれていた．この結果から学習されたベクトルは各作品のジャ

ンルや流行した年代といった情報を内包していることがわかった．

4.6 実験

本節では予備実験の結果，ジャンルや流行した年代といったコンテンツ作品の多面的な情報

を捉えていることが示唆されたコンテンツベクトルを用いて，コンテンツ作品の人気予測を行

う．また，ベースラインとしてコンテンツベクトルを用いない場合の精度を算出し，コンテン

ツベクトルを用いることにより予測精度が有意に向上することを示す．

4.6.1 人気予測

人気予測は，Wikipediaにおける各コンテンツ作品に対応するWikipedia記事の被リンク数

を人気の指標として，Wikipediaから得られた素性とコンテンツベクトルを入力として与えた

モデルにより行う．被リンク数は，ウェブ上のページの重要度の指標 [Page 99]やブログの人

気度の指標 [Wu 06]として用いられる．そこで本研究では，[Kliegr 08]をもとに，Wikipedia

における各ページの被リンク数をWikipedia記事に対応するコンテンツ作品の人気の指標と

した．

予測モデルは 2つの多層ニューラルネットワーク (MLP)からなり，それぞれのMLPに月

次データXt
c,M およびコンテンツベクトル Tc を入力として与えた．コンテンツベクトルとし

ては，Skip-gramにより学習を行なった Tsg および CBOWにより学習を行なった Tcbow の 2

つのいずれかを用いた．また，ベースラインとしてコンテンツベクトルを用いないモデルによ

る予測を置き，提案手法と比較した．

月次の素性を扱うMLPは，各層のユニット数を 8とし，2層の構造とした．また，コンテ

ンツベクトルを扱うMLPは，各層のユニット数を 32とし全 2層の構造で，各層間にドロッ

プアウト層を挿入した．両MLPの出力を結合し，ユニット数 24のMLP層に入力として与

え，最終的な出力を得た．最終層を除く層の活性化関数には ReLUを用い，最終層では線形関

数を用いた．なお，コンテンツベクトルを用いない場合には，上記のモデルからコンテンツベ
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表 4.3 コンテンツ人気予測の結果

MAPE (×102)
Proposed Tsg Proposed Tcbow Baseline

1 0.153 0.148 0.150

2 0.147 0.148 0.154

3 0.146 0.149 0.150

4 0.147 0.148 0.151

5 0.147 0.147 0.151

Average 0.148 0.148 0.151

p-value (vs Baseline) 0.004 0.051 -

クトルを扱う部分を除いたMLPを用いた．

学習は誤差逆伝播法にて行い，最適化は RMSpropを用いた．学習率は 0.0001とし，エポッ

ク数は 800として，早期終了を用いて実験を行った．

解析の対象としたコンテンツ作品について，2015年 10月から 2016年 3月までの 6ヶ月分

のデータを学習データ，2016 年 4 月から 7 月までの 3 ヶ月分のデータをテストデータとし，

学習データを用いてモデルの学習を行った．その後，テストデータをモデルに与えコンテンツ

作品ごとに 3ヶ月分の予測を行い，実際の値からのずれを平均絶対パーセント誤差（MAPE）

にて評価した．代表的なコンテンツ作品であるアニメの放映は，3ヶ月を 1クールとしている

ため，本研究では予測期間を 3ヶ月と設定した．

MAPE =
100

n

n∑
i=1

∣∣∣∣ytrue − ypred
ytrue

∣∣∣∣ (4.2)

コンテンツベクトルを用いた場合と用いない場合について，全コンテンツ作品についての

MAPEの値の平均値を表 4.3に示す．実験は独立した 5回の試行を行い，得られた結果の平

均を最終的な結果とした．コンテンツベクトルを用いた場合，Tcbow および Tsg のいずれにつ

いても，用いない場合と比較して平均のMAPEの値は 2.0％低下していた．また，t検定に

よる p値は Tcbow で 0.004，Tsg で 0.051であり，Tcbow を用いた場合に有意水準 1%で有意

にMAPEの値が低下していた．以降の結果は，Tcbow による結果を示す．
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4.6.2 予測期間と予測精度

続いて，予測期間の長さと提案手法による予測の精度の関係を調べた．0, 1, 2, 3ヶ月後の

被リンク数を予測し，Tcbow およびベースライン手法の予測精度を算出した．データは，2015

年 10月から 2016年 9月までのデータを用い，そのうち 2016年 7月から 9月のデータを各

予測におけるテストデータとした．実験は 5回の独立した試行を行い，その平均値を最終的な

結果とした．

表 4.4に予測期間の長さと提案手法の精度の関係を示す．提案手法およびベースライン手法

のいずれにおいても，予測期間が長くなるほど予測精度が低下していた．また，0ヶ月後の予

測では両手法の間における予測精度の違いは小さく，t検定を行なった結果，提案手法とベー

スラインの間に有意な差は認められなかった．1, 2, 3ヶ月後の予測においては，予測期間が長

くなるほど p値は小さくなるものの，有意水準 1%で有意差が認められたのは，3ヶ月後の予

測のみであった．

4.6.3 予測精度の精度の高いクラスタ

MAPEを算出した結果，コンテンツベクトルを用いない場合と比較して精度が上がるコン

テンツ作品と上がらないコンテンツ作品が存在した．両者の違いを分析するため，コンテンツ

ベクトルによるクラスタリングを行い，各クラスタごとの平均のMAPE値を算出し，コンテ

ンツベクトルを用いる場合と用いない場合の変化を比較した．表 4.5に，各クラスタに含まれ

るコンテンツの数とコンテンツベクトルを用いない場合に対する平均のMAPEの改善を百分

率で示した．クラスタリングは KMeansにて行い，セントロイドの数は全コンテンツ作品数

1,547に対して 15とした．

クラスタリングを行った結果，各クラスタに含まれるコンテンツ作品数はクラスタ 6を除い

て 22から 318の間であった．クラスタに含まれるコンテンツ数が 50以上であり，コンテン

ツベクトルを用いた場合と用いない場合を比較して平均のMAPE値の改善が大きい 5つのク

ラスタ 1，2，5，8，11に着目し，それぞれに含まれる被リンク数の多いコンテンツ作品 20件

を調べた．
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表 4.4 予測期間と予測精度の関係

MAPE (×102)
month 0 month 1

Tcbow baseline Tcbow baseline

1 1.31E-02 8.12E-03 7.61E-02 7.78E-02

2 2.11E-02 2.77E-02 7.71E-02 7.86E-02

3 1.45E-02 9.96E-03 7.63E-02 8.47E-02

4 3.93E-02 1.93E-02 8.05E-02 8.00E-02

5 8.45E-03 1.41E-02 8.03E-02 7.97E-02

Average MAPE 1.93E-02 1.58E-02 7.81E-02 8.02E-02

p-value (vs baseline) 0.607 - 0.211 -

MAPE (×102)
month 2 month 3

Tcbow baseline Tcbow baseline

1 1.19E-01 1.21E-01 1.48E-01 1.50E-01

2 1.19E-01 1.22E-01 1.48E-01 1.54E-01

3 1.19E-01 1.21E-01 1.49E-01 1.50E-01

4 1.23E-01 1.21E-01 1.48E-01 1.51E-01

5 1.19E-01 1.30E-01 1.47E-01 1.51E-01

Average MAPE 1.20E-01 1.23E-01 1.48E-01 1.51E-01

p-value (vs baseline) 0.137 - 0.004 -

クラスタ 1には「機動戦士ガンダム」シリーズの作品のみが含まれており，コンテンツベク

トルを用いることで 19.73%精度が向上していた．クラスタ 2では，「ひぐらしのなく頃に」や

「エウレカセブン」といったコンテンツ作品が含まれており，MAPEの改善は 5.27%であっ

た．クラスタ 8では，「とある魔術の禁書目録」や「鋼の錬金術師」などのコンテンツ作品が

含まれ，改善は 3.20%であった．クラスタ 11では，「ゲゲゲの鬼太郎」，「銀河鉄道 999」，「サ

イボーグ 009」を始めとするコンテンツ作品が含まれ，3.29%向上していた．最後にクラスタ
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表 4.5 クラスタごとのMAPE

cluster id ratio number of contents

1 19.73 61

2 5.27 318

3 1.00 119

4 17.72 22

5 -5.64 120

6 18.92 1

7 2.66 132

8 3.20 192

9 4.36 31

10 -36.09 22

11 3.29 183

12 -2.07 31

13 11.96 31

14 1.36 246

15 4.81 23

5では，「進撃の巨人」や「妖怪ウォッチ」といった作品が含まれ，5.64%予測精度が低下して

いた．

4.7 考察

この章では，編集者ごとの編集履歴の分析，Wikipedia記事に対応するコンテンツ作品のベ

クトル化を行なった結果の可視化，人気予測およびクラスタごとの人気予測の精度の変化につ

いて，得られた実験結果から考察する．
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4.7.1 編集履歴の系列

コンテンツ作品をベクトル化する際の前提として，入力される系列において隣接するコンテ

ンツ作品は類似していることが求められる．Wikipediaの編集者は，自身が詳しいページにつ

いて編集を行うため，編集履歴において隣接するWikipedia記事に対応するコンテンツ作品

は何らかの形で類似していると考えられた．解析の対象とした編集者の編集履歴系列からラン

ダムに一部を取り出し，実際に隣接するWikipedia記事に対応するコンテンツ作品が類似し

ているかを定性的に分析した．

その結果，隣接するWikipedia 記事に対応するコンテンツ作品は，同一コンテンツ作品の

関連ページである場合やジャンルが同一であるコンテンツ作品，作者が同一であるコンテンツ

作品などのWikipedia記事であり，両者の間には関連があることが明らかとなった．この編

集履歴を用いることにより学習されるコンテンツ作品のベクトル表現は，ジャンルや作者につ

いての情報，流行した年代といった情報を保持するように学習されていた．

4.7.2 ベクトル化

Wikipediaの編集履歴から得られたコンテンツベクトルについて，定性的な分析を行った．

表 4.2に示すように，学習されたベクトル空間において，あるコンテンツ作品の周囲に位置す

るコンテンツ作品は，何らかの関わりがあった．最も多い関係性が，対象としたコンテンツ作

品とその関連作品という関係性であった．また，作者が同一人物である場合もベクトル空間上

の近い位置に存在した（Dragon Ballと Dr. スランプ，ドラえもんと 21エモン）．加えて，同

時代に連載・放映されたコンテンツ作品が近くに位置していた（SLAM DUNKと幽遊白書）．

その他にも，ジャンル・対象年齢が近いコンテンツ作品が選択される傾向にあった．

また，図 4.3に対象としたコンテンツ作品のうち，被リンク数上位 20件のコンテンツ作品

のベクトルを 2次元に射影した図を示した．各コンテンツ作品について主成分分析により得ら

れた第一成分および第二成分の値を用いて KMeansクラスタリングを行った．その結果，一

つ目のクラスタにはポケットモンスターや NARUTO，ONE PIECEといった 10代後半から

20代男性を中心に幅広い層に人気のある作品が位置した．二つ目のクラスタは，クレヨンし

んちゃんやドラえもんといった広い年齢層に親しまれ，比較的古くから存在し近年にもアニメ
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が継続的に放映されているまたは近年映画化した作品が位置した．3つ目のクラスタには，機

動戦士ガンダムに関連するシリーズが位置した．ガンダムシリーズは，他のクラスタからの距

離も大きく，ユーザ層が異なることが示唆された．実際にガンダムシリーズは，中高年の男性

からの支持が大きいことが知られている．最後のクラスタには，ドラゴンボールや聖闘士星矢

など 80 年代から 90 年代初頭にかけて流行したコンテンツ作品が位置した．各クラスタごと

にそれぞれ流行した時代，主な支持層による違いが顕著に現れていると考えられる．以上の結

果から，編集履歴を用いて学習したコンテンツベクトルは，ユーザの嗜好に基づく，コンテン

ツ作品のもつジャンルや流行した年代といった複数の尺度についての類似度を考慮したコンテ

ンツ作品の多面的な情報を表現していると考えられる．

4.7.3 人気予測

解析対象としたコンテンツ作品について，対応するWikipedia記事における 3ヵ月後の被

リンク数を予測した．モデルには月次の入力素性とともに，編集者履歴から CBOW および

Skip-gram それぞれの手法で学習したコンテンツベクトルを入力として与えた．その結果，

CBOWおよび Skip-gramのいずれの場合においてもコンテンツベクトルを使用しない場合と

比較して，予測精度は 2.0％向上した．これは，対象としたコンテンツ作品に関する情報をコ

ンテンツベクトルとして入力することで，対象のコンテンツ作品に対するユーザの嗜好がモデ

ルに組み込まれたからであると考えられる．コンテンツベクトル以外のモデルに与えるページ

閲覧数の推移や編集回数，当月の被リンク数といった特徴量は，それぞれ短期的な変動を捉え

ていると考えられる．しかしながら，対象としたコンテンツ作品を支持するユーザ層や長期に

わたり形成されるコンテンツ作品に対するユーザの嗜好を考慮することができていない．コン

テンツベクトルはWikipediaの編集履歴から学習されており，長期にわたり形成されてきた

コンテンツ作品に対するユーザの嗜好や対象のコンテンツ作品を支持するユーザ層の情報をモ

デルに与えていると考えられる．その結果，将来の人気予測においてコンテンツベクトルをモ

デルに与えることで予測精度が改善したと考えられる．
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4.7.4 予測期間と予測精度

続いて，提案手法による予測精度の向上と予測期間の関係について調べた．0, 1, 2, 3ヶ月

後の予測を行なった結果，ベースラインと提案手法の両方において，予測期間が長くなるほど

予測精度が低下していた．この結果から予測期間が長いほど予測が難しくなることがわかる．

これは予測期間が長くなるほど，予測対象の変動は大きくなるためであると考えられる．

次に，コンテンツベクトルを用いた予測を行う提案手法とベースライン手法の比較した．

0ヶ月後（当月）の予測では，提案手法とベースラインの手法の間でMAPE値に有意な差は

認められなかった．当月の予測において，モデルに入力として与えられる特徴量の一つと出力

ラベルが一致している．このため，モデルは入力された特徴量のうちの一つをそのまま出力す

れば良いということになる．出力されるべき情報が入力データに含まれているため，コンテン

ツベクトルの有無に関わらず高い精度で出力を予測できると考えられる．一方，コンテンツベ

クトルを与えた場合ベースラインと比較して，モデルに入力として与えられる特徴量が多くな

る．その結果，モデルが複雑になり，結果として精度が低下したと考えられる．

また，1, 2, 3 ヶ月後の予測では，予測期間が長くなるほどベースラインの手法と比較して

提案手法による予測精度が上回っていた．両手法の間の統計的有意差についても，予測期間が

長くなるほど p値が小さくなり，3ヶ月後の予測において提案手法は有意水準 1%でベースラ

イン手法を上回っていた．本研究で予測対象としたWikipediaの被リンク数は，ページ閲覧

数といった指標と比較して短期的な変動が小さい傾向にある．そのため予測期間が短い場合に

は，コンテンツベクトルの有無によらず，入力データに含まれる当月の被リンク数の情報をも

とに高い精度で予測ができると考えられる．一方，予測期間が長くなると当月の値からの変動

が大きくなる．この変動は予測対象のコンテンツ作品の特徴やジャンルといった情報に影響さ

れると考えられる．コンテンツベクトルは，コンテンツ作品の持つ多面的な情報を内包してい

るため，予測期間が長くなった場合，提案手法による予測がベースラインと比較して高い精度

を示すようになると考えられる．

また，4ヶ月以上の期間の予測については，本研究の対象であるコンテンツ作品の中でも多

数を占めるアニメ作品の放映が 3ヶ月ごとであり，新作の発表が 3ヶ月以上前に行われないこ

とがあるため行わなかった．
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4.7.5 予測精度の精度の高いクラスタ

最後に得られたコンテンツベクトルに基づき，コンテンツ作品をクラスタリングし，予測精

度が上がるクラスタと低下するクラスタを調べた．精度の変化が大きいクラスタのうち 50以

上のコンテンツ作品を含むクラスタに着目し，各クラスタに含まれる被リンク数の多い作品上

位 20件を確認することで分析を行った．精度が最も向上したクラスタ 1に含まれる作品上位

20件すべてが「機動戦士ガンダム」に関連する作品であった．ガンダムシリーズは，40年代

の男性を中心に非常に強い人気がある．シリーズ作品が一つのクラスタを形成しており，また

コンテンツベクトルを与えることで予測精度が大幅に向上したことから，このクラスタには固

有の傾向があると考えられる．クラスタ 2および 8には，少年漫画および少年向けアニメの人

気作品が数多く含まれていた．これらの作品は，10代後半から 20代の男性を中心としたユー

ザ層に支持されていると考えらる作品である．コンテンツベクトルを用いることで予測精度

は，両クラスタそれぞれ 5.27% および 3.20% 向上していた．クラスタ内に存在する作品は，

クラスタ内の作品すべてがガンダムシリーズであったクラスタ 1ほど傾向が似ていないため予

測精度の向上幅が小さくなったのではないかと考えられる．またクラスタ 11には「サイボー

グ 009」や「銀河鉄道 999」といった昭和期の作品が主に含まれていた．これらの作品は，中

高年からの支持を得ていると考えられ，コンテンツベクトルによりそのような情報を与えられ

たことで精度が向上したと考えられる．最後に，精度が大幅に低下したクラスタ 5について述

べる．クラスタ 5に含まれる作品の多くは，テレビアニメ，映画，ゲーム，漫画と幅広く様々

なメディアに展開された作品であった．このため，ゲーム，映画など各メディアにおける支持

層が広く存在し，結果として予測が難しくなったのではないかと考えられる．

以上をまとめると，コンテンツベクトルを用いる場合，作品のジャンルや支持するユーザ層

がコンテンツベクトルに強く含まれるほど予測精度は向上する．逆に，複数のメディアにて展

開され，支持するユーザ層が幅広くなった場合には予測精度が低下すると考えられる．

4.8 本章の結論

本研究ではウェブ上でのユーザの行動履歴を用いて，ユーザの嗜好に基づくジャンルをはじ

めとする複数の尺度についての類似度を考慮したコンテンツ作品の多面的な情報を学習し，そ
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れらを用いてコンテンツ作品の人気予測を行った．具体的には，Wikipediaにおけるユーザに

よる編集履歴に対して，Word2vecを応用した低次元ベクトル表現の獲得手法を適用した．そ

の後，新たなニューラルネットワークに学習したベクトル表現を与えることで，人気予測の精

度が向上することを示した．提案手法による予測精度は，予測期間が長い場合に有意に向上し

ていた．これは予測期間が長い場合，入力として与えられる現在の人気だけでなく，作品につ

いての情報が重要になるためであると考えられる．またクラスタごとの予測精度の比較結果か

ら，獲得したベクトル表現に作品のジャンルや支持するユーザ層といった要素が強く含まれる

ほど予測精度が高くなることが示唆された．

今回の実験では，ウェブ上でのユーザの行動履歴としてWikipediaでの編集履歴を用いた．

しかし，提案手法はユーザが興味を持っていると考えられる対象物についての系列データを入

手することができれば適用可能である．したがって編集履歴に限らず，レビューサイトにおけ

るレビュー文章の投稿履歴やオンラインショッピングサイトにおけるページの閲覧履歴などの

幅広いユーザの行動履歴に対して適用可能であると期待される．
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第 5章

事前学習による特徴量抽出と人気
予測

5.1 本章の背景

本章では，予測モデルの学習に用いるデータが十分に入手できない場合における予測手法に

ついて検証した．販売予測を行う場合に，予測モデルを学習するためのデータが十分に入手で

きるとは限らない．一方，目的の予測に関連しているデータは大量に入手できる場合が考えら

れる．例えば，日本における販売データの入手は容易であるが，販売を取り扱う企業が異なる

といった理由から海外における販売データの入手は困難であるといった場合が考えられる．そ

こで本章では，グローバルに展開される商品に関する予測を例に，学習に用いることのできる

データが少ない場合における予測手法について検証した．

企業にとって自社商品の市場を拡大することは重要な課題である．近年，企業のグローバル

化が進んでおり，商品を海外に展開する機会は増加している．そのため，海外市場の開拓を行

うことの重要性は増している．海外市場を開拓し拡大するためには，各地域の市場ごとに適切

な意思決定を行う必要がある．

このような背景のもと，海外市場における対象とする商品の販売数予測は重要な課題であ

る．商品の販売数や将来の人気を予測することは，企業の意思決定において重要であり，これ

までに多くの研究が行われている．これらの研究では，ソーシャルメディア上の情報を用い

て，販売数を予測することを行なっている．しかし，海外の市場に関するデータを入手するこ
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とは困難であり，十分なデータが入手できるとは限らない．また市場調査などにより入手可能

なデータを増やす場合，自国内で調査を行う場合と比較してコストがかかる．

一方，近年大きな注目を集めている深層学習を用いた画像処理では，大規模なデータセット

において事前に学習したモデルを，目的のデータセットで再学習することで少ないデータでも

高い精度を実現することが可能であることが知られている [Oquab 14]．例えば，画像中の物

体を検出し，その物体のクラス分類を行う一般物体検出といったタスクでは，大規模なデータ

セットにて学習済みのニューラルネットワークの重み情報を用いて学習するニューラルネット

ワークを初期化している [Liu 16]．事前に学習されたニューラルネットワークにより特徴量を

獲得することが可能になるため，少ないデータであっても学習を効率的に進めることが可能で

あることが知られている．

そこで本研究では，データ量が豊富な地域において得られるデータを，データ量の少ない地

域における予測に活用する深層学習を用いた手法を提案する．本手法は図 5.1に示すように，

大量のデータが入手できる地域にて入手したデータを用いて学習したニューラルネットワーク

を入手可能なデータが少ない地域のデータに適用する．検証は，各地域における自然環境と

いった物理的な要因に影響されることの少ない情報財の中で，長期にわたって継続されている

財であるマルチメディアタイトル（アニメ，ゲーム，マンガ）にて行う．データは，マルチメ

ディアタイトルが幅広く網羅されており，各言語における紐付けがなされているWikipedia

のデータを入力として用い，Wikipediaのページ閲覧数の増減を予測対象とする．

本研究の貢献は以下である．

1. データ量の多い地域のデータを用いてモデルの事前学習を行うことでデータ量の少ない

地域における予測精度が向上することを示した

2. 事前学習をする際に，データのスケールを低下させることで再学習後のモデルによる精

度が向上する場合があることを示した

本章は，以下のように構成される．まず，5.2節にて関連研究について述べ，続いて 5.3節

にて提案手法について説明した後，5.4節にて実験において用いたデータについて記す．続い

て，5.5節にて，予備実験について述べ，その後，5.6節にて実験の概要と結果について記す．

5.7節にて，実験の結果について考察し，最後にこの章における結論を述べる．
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図 5.1 事前学習を行なったモデルによる人気予測の概略図

5.2 関連研究

5.2.1 深層学習の事前学習を用いたソーシャルメディアの研究

深層学習は，画像処理，音声認識，自然言語処理，強化学習の領域で大きな成果をあげて

いる [LeCun 15], [Simonyan 14], [Hinton 12], [Sutskever 14], [Mnih 15]．画像処理の分野で

は，大規模なデータセットにより事前学習したモデルを，小規模なデータしかない別のタスク

に適合するように再学習することが有効であることが知られている [Oquab 14]．

画像以外のデータでは，オンラインレビューに対する感情分析タスクにおいて，深層学習に

より複数のカテゴリにて学習した特徴表現を用いることで感情分析の予測精度が向上すること



5.3 提案手法 73

が示されている [Glorot 11]．また，[Ding 15] では，Twitter から取得したデータに対して，

畳込みニューラルネットワークを適用し，学習されたニューラルネットワークの中間表現を別

のタスクにて用いることで精度が向上することを示している．

本研究では，画像，テキストといった領域で適用され，効果があることが示されてきた深層

学習による事前学習の手法をソーシャルメディアから取得したカウントデータに適用し，予測

精度が向上するかを検証している．

5.2.2 Wikipediaの多言語性に着目した研究

本研究では，各国のコンテンツ作品に関するユーザの嗜好に基づいた多面的な情報を

Wikipediaの編集履歴から取得している．また，Wikipedia内の言語リンクを用いて，異なる

言語間でのコンテンツ作品の紐付けを行っている．ここでは，Wikipediaの多言語性に着目し

た関連研究について述べる．

Wikipediaの多言語性に注目した研究では，多言語にわたる記述内容を用いているものが存

在する．例えば，[Potthast 08] や [Sorg 12] では，多言語にわたる情報探索にWikipedia の

本文を用いている．また [Ni 09]では，Wikipediaに対してトピックモデルを適用し，多言語

にわたる「トピック」を取得しており，[Ni 11]ではさらに学習されたトピックをもとにテキ

スト分類を行っている．

Wikipediaの記述内容以外の多言語にわたる点に注目した研究には，多言語にわたる固有表

現抽出を学習する [Nothman 13]やタクソノミーの抽出を行う [Melo 10]研究が存在する．こ

の他にも [Bao 12]では，Wikipediaの言語間での情報の偏りを解消するための施策を試みて

いる．また [保住 14]では，言語リンクを用いて言語間でのコンテンツの紐付けを行い，各国

におけるコンテンツの人気予測を試みている．

5.3 提案手法

本節では，データ量の多い地域のデータを用いて事前学習を行い，そのモデルをデータ量の

少ない地域のデータにより再学習する提案手法について説明する．

本研究では，系列として得られる日次の特徴量をニューラルネットワークに与える．ある地

域 r におけるアイテム i について，ある月 m の t 日目に得られる日次の特徴量を，xm,r
t,i と
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表 5.1 各言語版Wikipediaデータの詳細

PV Edit

data Titles Max Mean Median Max Mean Median

ja 166 80,551 1143.01 569.0 81 0.76 0

en 148 290,684 1381.55 624.0 98 0.60 0

zh 139 923,145 492.06 241.0 67 0.51 0

fr 119 68,163 196.67 72.0 73 0.16 0

ko 111 785 24.85 11.0 126 0.17 0

ru 106 25,361 249.49 74.0 108 0.12 0

th 78 1,115 33.84 13.0 130 0.09 0

id 69 1,034 24.29 11.0 11 0.04 0

vi 60 1,673 41.44 15.0 77 0.11 0

する．xm,r
t,i は，日次で得られる各変数を要素としてもつベクトルである．ある月mにおける

一ヶ月のデータを系列に並べ，結合した特徴量を Xm,r
i とする．ある地域 r において対象と

する期間M に含まれる全ての月m，対象とする全てのアイテム iについて得られる特徴量か

ら，Xr = {Xm,r
i |∀i,m ∈ M}を得る．また，ある地域 r の各月 mにおけるアイテム iにつ

いてのクラスラベル ym,r
i から yr = {ym,r

i |∀i,m ∈M}を得る．

事前学習は，データが豊富な地域 r1 におけるデータ (Xr1, yr1) をパラメータWr1 および

br1 をランダムに初期化したニューラルネットワークに与えることで行う．続いて，データが

少ない地域 r2における予測のための学習を行う．再学習は，事前学習にて得られたモデルの

パラメータWr1 および br1 により初期化されたニューラルネットワークにデータ (Xr2, yr2)

を与えることで行う．

5.4 データ

本節では，実験に用いるWikipediaのデータおよびその前処理について説明する．
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5.4.1 Wikipediaデータ

Wikipediaのデータは，MediaWiki*1から取得した．取得対象とした言語は，日本語 (ja)，

英語 (en)，中国語 (zh)，フランス語 (fr)，韓国語 (ko)，ロシア語 (ru)，タイ語 (th)，インド

ネシア語 (id)，ベトナム語 (vi)の 9言語である．実験では，ページ編集履歴およびページ閲

覧数の情報を用いた．ページ閲覧数は，各言語について 1時間ごとに算出されるデータを取得

し，24時間分のページ閲覧数を合計し日次のページ閲覧数とした．ページの編集回数は，各言

語版Wikipediaのダンプデータに含まれるページ編集履歴をもとに日次で算出した．月次の

平均ページ閲覧数は，各月の日次ページ閲覧数を合計し当該月の日数で割ることで算出した．

データは 2015年 12月 15日から 2017年 3月 31日までの期間のデータを対象とした．

PathNaviを用いて関連するページの統計量を足し合わせた．日本語版Wikipediaと各言語

版Wikipediaにおけるページの紐付けは，各ページに存在する言語リンクを用いて行なった．

対象とした言語に含まれるページのうち日本語版のページとの言語リンクが存在しない場合，

実験の対象から外した．

検証実験の対象としたマルチメディアタイトルは，日本のオンラインショッピングサイトに

おける 2016年 1月 1日から 12月 31日までの期間の販売ランキング上位に位置した 166の

タイトルとした．各言語版Wikipediaにおけるページ閲覧数，編集回数についての統計量は，

表 5.1のようになった．

5.4.2 検証用データの準備

日次のデータについて過去 14日間の移動平均を算出し，その後，表 5.2に示す各言語につ

いて定めた値により割ることで正規化を行なった．なお，正規化後の値が 1を超える場合は，

1とした．その後，各月初日から末日までのデータを系列として扱い，入力データを作成した．

系列長が 31未満の場合は，系列長が 31となるようにゼロパディングを行なった．

予測対象の値は，算出された月次の平均ページ閲覧数について，当月および翌月の値を用

いて変化率を計算し，変化率に基づいてクラスラベルを付与した．クラスラベルは，変化率

*1 https://dumps.wikimedia.org/
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表 5.2 各言語に正規化における最大値

lang Daily PV Daily Edit Monthly PV

ja 50,000 60 10,000

en 100,000 60 25,000

zh 25,000 50 10,000

fr 5,000 30 2,000

ko 600 35 220

ru 12,500 40 6,000

th 800 40 330

id 640 10 300

vi 1,250 40 640

表 5.3 各言語におけるクラスバランス

data label Class1 Class2 Class3 Class4 Class5

ja 1992 467 (23.4%) 498 (25.0%) 334 (16.8%) 290 (14.6%) 403 (20.2%)

en 1776 282 (15.9%) 497 (28.0%) 407 (22.9%) 338 (19.0%) 252 (14.2%)

zh 1668 343 (20.6%) 352 (21.1%) 286 (17.1%) 250 (15.0%) 437 (26.2%)

fr 1428 242 (16.9%) 386 (27.0%) 312 (21.8%) 271 (19.0%) 217 (15.2%)

ko 1332 329 (24.7%) 348 (26.1%) 190 (14.3%) 199 (14.9%) 266 (20.0%)

ru 1272 191 (15.0%) 348 (27.4%) 304 (23.9%) 241 (18.9%) 188 (14.8%)

th 936 215 (23.0%) 216 (23.1%) 176 (18.8%) 145 (15.5%) 184 (19.7%)

id 828 148 (17.9%) 234 (28.3%) 155 (18.7%) 154 (18.6%) 137 (16.5%)

vi 720 141 (19.6%) 154 (21.4%) 147 (20.4%) 133 (18.5%) 145 (20.1%)

が 20% 以上減少する場合（Class1），-20% から-5% の場合（Class2），-5% から 5% の場合

（Class3），5%から 20%の場合（Class4），20%以上の場合の 5つの場合（Class5）に分割し

た．各言語ごとのクラスラベルの割合を表 5.3に示す．
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表 5.4 モデルの構造と分類精度

Wikipedia

language

lr MLP1 MLP2 1DCNN

ja 0.384 0.498 0.510 0.552

en 0.351 0.425 0.496 0.539

zh 0.371 0.492 0.487 0.525

fr 0.369 0.454 0.438 0.510

ko 0.355 0.414 0.401 0.459

ru 0.381 0.492 0.470 0.497

th 0.423 0.499 0.498 0.515

id 0.406 0.431 0.422 0.446

vi 0.328 0.423 0.418 0.434

average 0.398 0.459 0.453 0.497

5.5 予備実験：予測に用いるニューラルネットワークの構造の

決定

本節では，予測に用いるニューラルネットワークの構造を決定するための実験を行なった．

モデルは，ロジスティック回帰（lr），3層の多層パーセプトロン（MLP1），4層の多層パーセ

プトロン（MLP2）および 1次元畳み込みニューラルネットワークを用いた構造（1DCNN）

の 4 種類を検討した．最適化はいずれのモデルについても RMSprop にて行い，学習時のエ

ポック数は 1500 とし，早期終了を 25 に設定し，学習を行なった．入力データは，ページ閲

覧数と編集回数の 2 次元，系列長 31 の 31 × 2 次元のデータとして一次元畳み込みニューラ

ルネットワークに与えた．ロジスティック回帰および多層パーセプトロンでは，31 × 2 次元

の行列を 62次元のベクトルに変換した後，入力として与えた．予測は，当月と 1ヶ月後の平

均ページ閲覧の変化率についてを対象として行なった．学習は，2016年 1月から 9月までの

9ヶ月分のデータを用いて行い，2016年 10月から 12月までの 3ヶ月間のデータを用いてモ

デルの精度評価を行なった．学習データとして用いるデータの中からランダムに選択された

10%のデータを学習時の検証データとした．
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図 5.2 各予測モデルの概要

各言語について 4種のモデルで予測した結果を表 5.4に示す．予測結果はいずれのモデルに

ついても，異なるランダムシードを用いた 5 回の試行結果の平均値を示している．検証実験

の対象とした全 9 言語において，一次元畳み込みニューラルネットワーク（1DCNN）によ

る分類結果が最も優れていた．これ以後の実験では，一次元畳み込みニューラルネットワーク

（1DCNN）による結果をベースラインとして扱う．

5.6 実験

本節では，予備実験にて優れた分類精度を示すことが明らかとなった一次元畳み込みニュー

ラルネットワークに対して，複数の地域におけるデータが存在する場合のデータ入力の形式と

最適な事前学習手法の検討を行う．
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5.6.1 ニューラルネットワークへのデータ入力

データの少ない地域における予測手法として，予測対象とした地域で得られるデータをその

まま用いることが考えられる．そこで本研究では，予備実験により高い分類精度を示すことが

明らかになった 1次元畳み込みニューラルネットワークによるモデルに各地域で得られるデー

タを用いるモデルをベースラインとした．

本研究では，データ量が多い地域のデータを活用して，データ量の少ない地域における予測

問題の精度を向上することを目的としている．データ量の多い地域にて得られるデータは，単

にデータの量が多いだけでなく，ユーザ数が多いことから細かな変動を反映している．そこ

で，ベースラインモデルに対して，データ量の多い地域のデータを有効に用いる手法を検証し

た．検証した手法は，以下の通りである．また各手法の概要を図 5.2に示す．なお，データ量

の多い地域のデータとして日本語版Wikipediaのデータを用いた．

Modelbase データ量の少ない地域で得られるデータのみを用いてモデルの学習を行い，デー

タ量の少ない地域における予測を行う場合

Modeld concat データ量の少ない地域のデータと対応するデータ量の多い地域のデータを結

合し，モデルの学習を行い，データ量の少ない地域における予測を行う場合（対応する

データが存在しない場合は，学習データに含めない）

Modelf concat データ量の少ない地域とデータ量の多い地域のデータを別々のニューラル

ネットワークに入力として与え，抽出された特徴量を結合し学習を行い，データ量の少

ない地域における予測を行う場合（対応するデータが存在しない場合は，学習データに

含めない）

Modelja model データ量の多い日本語のデータで学習されたモデルを用いてデータ量の少な

い地域における予測を行う場合

Modeldata mix データ量の少ない地域とデータ量の多い地域のデータを区別なく混合し，学

習を行い，データ量の少ない地域における予測を行う場合

Modelp:base データ量の多い日本語のデータで事前学習されたモデルをデータ量の少ない地

域のデータで再学習し，データ量の少ない地域における予測を行う場合
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表 5.6 日本語データのスケール低下処理

Down scale level PV Edit

scale1 10 3

scale2 100 6

scale3 1000 12

表 5.7 再学習を行わない場合の精度

Limit Scale down

lang ja full 1000 500 scale1 scale2 scale3

ja 0.552 0.518 0.456 0.508 0.466 0.363

en 0.534 0.514 0.456 0.522 0.505 0.402

zh 0.547 0.515 0.448 0.493 0.464 0.363

fr 0.509 0.502 0.432 0.519 0.548 0.448

ko 0.469 0.457 0.403 0.478 0.485 0.421

ru 0.517 0.510 0.408 0.513 0.531 0.435

th 0.583 0.568 0.503 0.570 0.577 0.458

id 0.441 0.421 0.373 0.463 0.484 0.404

vi 0.471 0.472 0.434 0.494 0.526 0.428

それぞれの手法にて，日本語版を除く 8言語において予測した結果を表 5.5に示す．分類精

度を検証した結果，全 8言語の平均ではデータ量の多い日本語のデータで事前学習を行なった

モデルを各言語のデータで再学習したModelp:base の精度が最も高く，ベースラインの手法と

比較して，10.5%改善していた．個別の言語に着目すると，中国語（zh），韓国語（ko），ベト

ナム語（vi）において日本語のデータを混合して学習したModeldata mix の精度がわずかに上

回っていたが，Modelp:base との差はいずれの場合も分類精度の差で 0.5%以下と小さかった．
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(a) ページ閲覧数 例 1 (b) 編集回数 例 1

(c) ページ閲覧数 例 2 (d) 編集回数 例 2

図 5.3 スケールを低下したデータ（例）

5.6.2 事前学習に用いるデータと予測結果の関係の分析

今回の実験において，データ量の多い地域のデータとして用いた日本語版Wikipediaのデー

タは表 5.1に示すように，他の言語のデータと比較してデータの量が多く，個別のデータのス

ケールも大きいという特徴を持つ．そこで事前学習において用いるデータの量とスケールが，

再学習後の結果に与える影響を明らかにするため，日本語のデータに制限を加えたデータを用

いた実験を行なった．まず，制限を加えたデータで学習したモデルによる予測精度を検証し

た．続いて，制限を加えたデータで事前学習を行なった後，再学習したモデルによる予測精度

を検証した．
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はじめに，制限を加えたデータについて説明する．データの量が結果に与える影響を調べる

ため，データ量を制限したデータを準備した．データ量を制限したデータは，学習に用いる日

本語版Wikipediaのデータをランダムに指定した数だけ選択することにより作成した．本実

験では，データ数を 500および 1000とした．また，データのスケールが結果に与える影響を

調べるため，データのスケールを低下したデータを準備した．スケールを低下したデータは，

日本語版Wikipedia データにおけるページ閲覧数および編集回数それぞれの値を，表 5.6 に

記された値で割り，小数点以下を丸めることで作成した．スケールを低下したデータは，ペー

ジ閲覧数および編集回数を除した値により，scale1，scale2および scale3とした．図 5.3に

元データおよびスケールを低下したデータの例を示す．この図から表 5.6に示す値によりデー

タを除すことで，値の大きさに応じてデータのスケールが低下していることがわかる．

制限を加えたデータを用いて学習したモデルにより，各言語のテストデータを分類した結果

を表 5.7に示す．なお，ja full のデータの列に示す結果は，表 5.5におけるModelja model

と同一である．実験の結果，データ数を制限した場合，データ数が少なくなるほどテストデー

タにおける分類精度も低下していた．また，データのスケールを低下させた場合は，日本語，

英語，中国語，タイ語の 4言語で分類精度が低下した一方，フランス語，韓国語，ロシア語，

インドネシア語，ベトナム語の 5言語では一部の条件で精度が向上した．

続いて，データ数の削減およびスケールの低下による事前学習がデータ量の少ない地域

におけるデータの分類精度に与える影響を検証した．データ数を減らして事前学習を行

い，その後再学習したモデルを，事前学習に用いたデータ数に応じて，Modelp:lim1000 および

Modelp:lim500とした．また，データのスケールを低下して事前学習を行い，その後再学習した

モデルを，スケールの低下度合いに応じてModelp:scale1，Modelp:scale2 およびModelp:scale3

とした．

日本語を除く 8 言語のテストデータにおける分類精度を表 5.8 に示す．分類精度を算出し

た結果，事前学習のモデルとしてスケールを低下した場合の一つであるModelscale1 を用い

た場合，8 言語の平均として最も高い分類精度を示した．この結果は，各言語のデータを用

いて学習を行なった Modelbase と比較して，13.0% の精度改善であった．事前学習を行う

場合に用いるデータ数を減らした場合，再学習後のモデルにおける分類精度は，事前学習に

用いたデータ数にしたがって低下していた．一方，事前学習を行う場合に用いるデータのス
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ケールを低下した場合，再学習後のモデルにおける分類精度は，元データを用いて学習した場

合（Modelp:base）よりも高くなっている場合もあった．なお，Modelbase は表 5.4 における

1DCNN と同一であり，Modelp:base は表 5.5におけるModelp:base と同一である．
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5.7 考察

本節では，予備実験および実験の節にて得られた結果についての考察を述べる．

5.7.1 ニューラルネットワークの構造

まず，予備実験として予測の際に用いる学習モデルについて検討を行なった．学習モデル

は，ロジスティック回帰（lr），多層パーセプトロン（MLP1およびMLP2）および一次元畳

み込みニューラルネットワーク（1DCNN）の 4 種類のモデルを検証した．対象とした全 9

言語のデータについて，それぞれのモデルを学習し，テストデータにおける分類精度を検証し

た．その結果，全ての言語において 1DCNN を用いた場合に最も精度が高くなった．また，

lr とMLP1またはMLP2を比較した場合，全ての言語において多層パーセプトロンの結果

が優れていた．

lr とMLP1およびMLP2の比較結果から，lr で捉えることのできなかった特徴量が，隠

れ層の導入によりMLP1およびMLP2では捉えられるようになり，その結果分類精度が向

上したと考えられる．また 1DCNN では，さらに畳み込み処理により入力データにおける時

系列の関係性を捉えるようになったため精度が高くなったと考えられる．

5.7.2 ニューラルネットワークへのデータ入力

続いて，データ量が多い地域およびデータ量が少ない地域，両方のデータを用いて効果的

な学習を行う手法を検証した．検証は，データを複数の入力方法で一次元畳み込みニューラ

ルネットワークを用いたモデルに入力することで行なった．具体的には，対応するデータを

結合する場合，対応するデータ同士から抽出した特徴量を結合する場合，日本語データで学

習したモデルを用いる場合，データを混合して学習する場合，日本語データで事前学習を行

う場合の 5 つの場合について検証を行なった．その結果，事前学習を行なった場合に分類精

度は最も高くなっていた．最終的に得られるモデルの学習に用いたデータ数は，Modelbase =

Modeld concat = Modelf concat < Modelja model < Modeldata mix = Modelp:base となって

いる．この結果から，学習に用いるデータ数が多いほど分類精度は高くなることが示唆され

る．また，学習に用いたデータ数が同数であるModeldata mix とModelp:base の間で差が生
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(a) ページ閲覧数比較 1 (b) ページ閲覧数比較 2

(c) ページ閲覧数比較 3 (d) ページ閲覧数比較 4

図 5.4 ページ閲覧数の推移（例）

じていることから，事前学習の後に再学習する方が各言語に特化したモデルとなり精度が高く

なったと考えられる．今回扱ったデータのうち中国語と韓国語のデータでは，単独で学習した

場合と事前学習を行なった場合の精度改善の度合いが 5%以下と小さかった．韓国語のデータ

では，表 5.1に示すように，ページ閲覧数のスケールが事前学習の際に用いる日本語のデータ

と大きく異なることが原因として考えられる．また中国語のデータでは，事前学習において用

いた日本語のデータと比較して，データの変動パターンが異なっていた．図 5.4に，日本語，

英語，中国語の 3つのデータについて，ページ閲覧数の推移をプロットしたものを示す．各言

語のデータを 0から 1の範囲で正規化し可視化した結果，事前学習により精度が 10%以上向

上した英語のデータでは，ページ閲覧数のピークが日本語のデータと類似する傾向にあった一
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方，中国語のデータではピークが日本語と異なることが多かった．中国では，インターネット

の規制が強いためページ閲覧数の推移に影響を与えた可能性がある．このように，事前学習に

用いるデータと再学習を行うデータのパターンやスケールが大きく異なる場合においては，提

案手法の有効性が低下する可能性が示唆される．

5.7.3 事前学習に用いるデータと予測結果の関係の分析

最後に，事前学習を行う場合に用いるデータの量およびスケールが，再学習後のモデルに与

える影響について分析した．データの量またはデータのスケールに制限を加えたデータを作成

し，作成したデータを用いて学習した場合と制限を加えない場合を比較した．まず，制限を加

えたデータで学習したモデルによる分類精度を検証した．その後，制限を加えたデータにより

事前学習し，その後再学習したモデルによる分類精度を検証した．

制限を加えたデータで学習したモデルによる分類精度について述べる．学習に用いるデータ

の量を減らした場合，いずれの言語においても予測精度はデータ量に応じて低下していた．こ

の結果から，学習において用いるデータの量が分類において重要であることが示唆された．こ

れは，データ量が多いほど多様なパターンの入力が存在することとなり，結果としてモデルが

より良い特徴量を抽出できるようになったためと考えられる．一方，スケールを低下した場合

には，一部の言語で分類精度が向上していた．これは，学習時のデータとテスト時のデータの

スケールが近いほど予測が行いやすいためであると考えられる．

次に，制限を加えたデータにより事前学習し，その後再学習したモデルによる分類精度を検

証した．その結果，データのスケールを減少させたModelp:scale1 およびModelscale2 の精度

が，事前学習において全てのデータを完全な状態で用いたModelp:base を上回っていた．特に

Modelp:base と比較した場合に改善の度合いの大きかったのは，韓国語，ロシア語，インドネ

シア語，ベトナム語の 4つの言語であった．ここでは，精度改善の大きかった中でも，データ

量が比較的多い韓国語とロシア語のデータについて考察する．本実験において入力として用い

たページ閲覧数とページの編集回数に注目すると，表 5.1に示すように，ロシア語と韓国語の

データではページ閲覧数のスケールは大きく異なる．一方，編集回数のスケールは平均値で比

較した場合，比較的近い値となっている．またこれらの 2言語における編集回数の値は，最も

精度が向上した条件であるModelp:scale において用いた，スケールを低下した日本語のデー
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タの編集回数の値とも比較的近い値となっている．このことから編集回数のスケール調整が予

測精度の向上に寄与していることが示唆される．しかしながら，編集回数の平均の値では，ロ

シア語や韓国語と同程度の規模となっているフランス語のデータでは，スケールを低下した場

合の予測精度の向上がみられない．そのため，予測に寄与する素性は編集回数のスケールのみ

ではなく，ページ閲覧数の形状やページ閲覧数のスケールといった要素との関係が影響を与え

ると考えられる．

5.8 本章の結論

本研究では，異なる地域における商品の販売予測問題に取り組んだ．販売数予測を行う場

合，各地域にて得られたデータを用いることが考えられるが，地域によっては十分なデータが

得られないということが考えられる．そこで本研究では，データ量が多い地域にて得られた

データを用いてデータ量が少ない地域における予測精度を向上させる手法について検証した．

予測対象としては，販売地域における自然環境の影響を受けにくい情報財を扱い，検証実験を

行なった．検証実験では，はじめにオンラインショップサイトにおける商品の販売ランキング

データとWikipediaにおける商品に対応するページの閲覧数に相関関係があることを確認し

た．続いて，ページ閲覧数予測問題において用いるニューラルネットワークのモデルについて

検討した．その結果，実験を行った全 9 言語において一次元畳み込みニューラルネットワー

クを用いる場合に最も精度が高くなることを明らかになった．その後，データ量の多い地域の

データを用いて，データ量の少ない地域における予測精度を向上するモデルについての検討を

行った．データ量の少ない日本語を除く 8 言語について実験を行った結果，日本語のデータ

による事前学習を行った場合の分類精度が最も高くなっていた．最後に，事前学習をする場合

におけるデータの量とデータのスケールの影響を分析した．実験の結果から事前学習に用いる

データと再学習の際に用いるデータが似ている状況において再学習後の分類精度が高くなるこ

とが示唆された．本研究の結果から，各国のデータのみで学習を行う場合と比較して，再学

習を行う場合平均で 10.5%，事前学習に用いるデータのスケールを低下した場合には平均で

13.0%，分類精度が向上することが明らかとなった．この結果から，データ量が少ない地域に

おける予測を行う場合に事前学習が有効であると考えられる．今回の実験では，スケールの低

下をヒューリスティックに決めた値にしたがって行なったが，データの類似度をもとに自動で
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最適な値を決められるようにすることで，より予測精度を上げることが可能になると考えら

れる．
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第 6章

Wikipediaから得た人気情報による販
売予測

6.1 本章の背景

本章では，コンテンツ作品の販売予測の問題を考える. 商品の販売予測を高い精度で行うモ

デルを学習するためには，学習時により多くのデータを用いる必要があるが，販売数に関する

データを増やすことは難しい．一方，Wikipediaをはじめとするソーシャルメディアは，多く

のユーザによって利用されており，データの収集も容易であることが多い．

そこで本章では，コンテンツ作品に関わるWikipediaのデータから抽出した人気情報を用

いて，コンテンツ作品の販売予測を行う. コンテンツ作品の販売予測に用いる人気情報とし

ては，4章および 5章において得られた知見に基づいた人気情報を用いる. 5章では，少ない

データ量での予測を行う場合，大量に入手できる関連したデータを用いることで予測精度が向

上することを示した．そこで本章では，Wikipediaから取得したページ閲覧数のデータにより

深層学習のモデルの事前学習を行い，学習されたモデルを用いて販売予測を行うことにより，

予測精度を向上させることを試みる．また，4章にて提案したWikipediaの編集履歴から学習

したコンテンツ作品のベクトル表現を用いて，予測対象とするコンテンツ作品についての情報

をモデルに加えることで予測精度を向上することを試みる．4章および 5章で示した手法に基

づく提案手法の全体像を，図 6.1に示す．本章では，オンラインショッピングサイトにおける

実販売データを対象として，販売数の増減を予測する．
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図 6.1 Wikipediaから得た人気情報によるコンテンツ作品の販売予測の概略図

本章の貢献は以下である．

1. Wikipedia上のコンテンツ作品に関するページの閲覧数を予測する事前学習を行うこと

で，コンテンツ作品の販売予測の精度が向上することを示した

2. Wikipedia の編集履歴から学習したコンテンツ作品に関するベクトル表現を，

Wikipediaのページ閲覧数予測により事前学習したモデルと合わせて用いることで，販

売予測の精度がさらに向上することを示した．

本章は，以下のように構成される．まず，6.2節にて提案手法について説明した後，6.3節に

て実験において用いたデータについて記す．続いて，6.4節にて，予備実験について述べ，そ

の後，6.5節にて実験の概要と結果について記す．6.6節にて実験の結果について考察し，最後
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にこの章における結論を述べる．

6.2 提案手法

本章では，Wikipediaからページ閲覧数の予測タスクにより事前学習を行い，学習したモデ

ルにより販売の予測を行うモデルについて説明する．

6.2.1 事前学習による特徴量の抽出

はじめに，事前学習による特徴量の抽出について述べる. 画像処理の分野では大規模なデー

タセットを用いて学習されたモデルを用いることで，小規模なデータセットのタスクにおける

精度を向上できることが知られている [Oquab 14]．そこで本章では，データが大量に入手で

きるWikipediaのデータを活用することで，入手できるデータの少ない販売データに関する

予測の精度を向上させることを試みる．

まず，Wikipediaのデータを用いてモデルの事前学習を行う. ここでは，系列として得られ

る日次の特徴量を畳み込みニューラルネットワークに与える．Wikipediaにおけるコンテンツ

作品 iについて，ある月mの t日目に得られる日次のページ閲覧数を xm,w
t,i とする．次に，あ

る月mにおける一ヶ月のページ閲覧数を系列に並べたデータを Xm,w
i とする．Wikipediaに

おいて対象とする期間M に含まれる全ての月m，対象とする全てのコンテンツ作品 iについ

て得られる特徴量から，Xw = {Xm,w
i |∀i,m ∈M}を得る．また，Wikipediaの各月mにお

けるコンテンツ作品 iについてのクラスラベル ym,w
i から yw = {ym,w

i |∀i,m ∈M}を得る．

事前学習は，入手可能なデータの多いWikipediaにおけるデータ (Xw, yw)を，ランダムに

初期化されたパラメータWw および bw をもつ畳み込みニューラルネットワークに与えること

で行う．学習により得られた畳み込みニューラルネットワークのパラメータWw および bw を

用いて，販売データに関する予測モデルの学習を行う．

6.2.2 ユーザ嗜好を考慮した販売予測モデルの学習

本節では，Wikipedia のページ閲覧数を予測するタスクにより事前学習を行なったモデ

ルを用いた販売予測を行うモデルの学習について説明する．Wikipedia のページ閲覧数の

データと同様にコンテンツ作品 i について，ある月 m の t 日目に得られる日次の販売デー
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タを xm,s
t,i ，ある月 m における販売データの系列を Xm,s

i とする．また，対象とする期間M

に含まれる全ての月 m，対象とする全てのコンテンツ作品 i について得られる Xm,s
i から

Xs = {Xm,s
i |∀i,m ∈ M}を得る. また，クラスラベル ym,s

i から ys = {ym,s
i |∀i,m ∈ M}を

得る．事前学習により得られたニューラルネットワークのパラメータWw および bw により初

期化されたモデルに (Xs, ys)を与え，学習を行う．

ここで，Wikipediaのページ閲覧数および販売スコアのデータは，個人の行動と紐づいてい

ないため，ユーザの嗜好を考慮でいないという問題点がある．そこで本章では，4章にて用い

られたユーザの嗜好に基づくコンテンツ作品のベクトル表現を用いて予測を行う．コンテン

ツ作品 iについてのユーザの嗜好に基づくベクトル表現を Vi とする．ランダムに初期化した

ニューラルネットワークに Vi を与え，その出力を事前学習により得られた畳み込みニューラ

ルネットワークの中間層と結合する．最後に，事前学習されたモデルからの出力とユーザの嗜

好に基づくベクトルを与えたニューラルネットワークの出力を結合し，クラスラベル yi を予

測する．

6.3 データ

本節では，実験に用いるオンラインショッピングサイトにおける実販売データおよび

Wikipediaのデータについて説明する．

6.3.1 実販売データ

実販売データは，オンラインショッピングサイト楽天*1から取得した．提供されている API

を通じて，コミック，テレビゲーム，アニメ（DVD）カテゴリについての日次の販売ランキン

グを収集した．販売ランキングのデータは各カテゴリ上位 350件までについて，商品名とラン

キングの項目を対象とし，2015年 12月 1日から 2017年 3月 31日までの期間のデータを収

集した．続いて，出現回数上位 166件の作品について，取得したデータの商品名を人手により

確認し，日本語版Wikipediaのページ idと紐づけた．

本章では，Wikipediaのページ idと紐づけた商品の販売ランキングデータを用いて実験を

*1 https://www.rakuten.co.jp/
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行なった．販売ランキングでは，例えば「XXX 1巻」および「XXX 2巻」というように，同

一の作品について複数の商品がランキングに含まれる場合がある．そのため，ランキングのま

までは複数の同一作品が購入されていることを考慮することが難しい．そこで，販売ランキン

グをもとに販売スコアを算出した．ある商品 iについての販売スコア Scorei は，販売ランキ

ング Ranki および扱っているデータ全体で最も低いランキングの値 Rankbottom を用いて以

下の式により算出した．
Scorei = Rankbottom −Ranki (6.1)

この式に従い，作品ごとに日次の販売ランキングから販売スコアを算出し，日次の販売スコア

として実験に用いた．

6.3.2 Wikipediaデータ

Wikipediaのデータは，MediaWiki*2から取得した．本章の実験では，2015年 12月 15日

から 2017 年 3 月 31 日までの期間における日本語版Wikipedia における日次および月次の

ページ閲覧数の情報を用いた．ページ閲覧数は，1時間ごとに算出されるデータを取得し，24

時間分のページ閲覧数を合計し日次のページ閲覧数とした．続いて，各月の日次ページ閲覧数

を合計し当該月の日数で割ることで，月次の平均ページ閲覧数を算出した．また，2017年ま

でのWikipediaにおけるページ編集履歴を取得した. なお，取得したページ閲覧数の情報は，

PathNaviを用いることで関連するページの統計量を足し合わせた．

6.3.3 実験データの前処理

実験に用いるデータの前処理について説明する．まず，モデルに与える入力データに対する

前処理について述べる. 収集したWikipedia のページ閲覧数および販売スコアのデータそれ

ぞれについて，14日間の移動平均を算出した．その後，Wikipediaのページ閲覧数について

は最大値を 50,000として 0から 1の範囲に，販売スコアのデータは最大の販売スコアに基づ

いて 0から 1の範囲に，それぞれ正規化した．続いて，各月初日から末日までのデータを一次

元の系列として扱い，モデルに与える入力データをとした．なお，系列長が 31未満の場合は，

系列長が 31となるようにゼロパディングを行なった．

*2 https://dumps.wikimedia.org/
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表 6.1 各データにおけるクラスバランス

dataset Class1 Class2 Class3 Class4 Class5

Sales
365

(38.0%)

103

(10.7%)

58

(6.0%)

78

(8.1%)

356

(37.1%)

Wikipedia

3114

(15.6%)

6062

(30.4%)

4178

(20.9%)

3744

(18.8%)

2858

(14.3%)

次にモデルの出力データの作成について述べる. 本章では，月次の販売スコアの変化率をも

とにしたクラスラベルを出力とした分類問題として販売予測を行った．出力データは，算出さ

れた月次の平均ページ閲覧数または月次の販売スコアに基づくクラスラベルとした. クラスラ

ベルは，当月および翌月の値を用いて変化率を計算し，その変化率に基づいて付与した．そ

れぞれのクラスラベルは，変化率が 20%以上減少する場合（Class1），-20%から-5%の場合

（Class2），-5%から 5%の場合（Class3），5%から 20%の場合（Class4），20%以上の場合の

5つの場合（Class5）とした．表 6.1に販売スコアおよびWikipediaのページ閲覧数のデータ

から得られた 1ヶ月後の変化率に基づく各クラスのラベル数を示す．

6.4 予備実験：販売ランキングデータとページ閲覧数の関係

本章では，提案手法を用いる際の前提条件である，Wikipediaのページ閲覧数と販売スコア

の関連について定性的および定量的な検証を行う．

6.4.1 販売ランキングとページ閲覧数の定性的分析

まず，Wikipedia のデータと販売ランキングのデータの定性的な分析を行なった．本章で

扱ったコンテンツ作品について，月次の販売スコアおよび月次のページ閲覧数の関係を分析し

た．対象としたコンテンツ作品の中から 4つの作品を選択し，販売スコアおよびページ閲覧数

を作品ごとに 0から 1の範囲に正規化し，変化のパターンを可視化した．可視化した結果を図

6.2に示す．

販売スコアとWikipediaのページ閲覧数の変化のパターンを比較したところ，大きく 2つ

のパターンが見られた．一つは，分析対象としたコンテンツ作品，「Hunter x Hunter」および
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(a) 例 1: Hunter x Hunter (b) 例 2: ベルセルク

(c) 例 3: フェアリーテイル (d) 例 4: 監獄学園

図 6.2 販売スコアとWikipediaのページ閲覧の可視化（例）

「ベルセルク」において見られた傾向である．このパターンでは，一つの大きなピークが存在

し，Wikipediaのページ閲覧数および販売スコアの両方のピークが一致していた．また，ピー

ク以外の時期についても，両者の間の違いは大きくなかった．もう一つのパターンは，「フェ

アリーテイル」および「監獄学園」にて見られた傾向である．このパターンでは，販売スコア

において 2または 3ヶ月の周期性が見られた．Wikipediaのページ閲覧数では，すべてのピー

クにおける一致ではなかったものの，販売スコアのピークと一致する箇所が複数存在した．

以上の結果から，販売スコアとWikipediaのページ閲覧数は対象とする作品により変動パ

ターンに差はあるものの，変動の傾向は似ていることが明らかになった．
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図 6.3 販売スコアとWikipediaのページ閲覧数の相関

6.4.2 販売ランキングとページ閲覧数の定量的分析

続いて，Wikipedia のページ閲覧数と販売スコアのデータについて定量的な分析を行なっ

た．分析は，予測対象としたWikipediaのページ閲覧数と販売スコアのデータの間の相関係数

を算出することにより行なった. データを収集した全期間にわたるコンテンツ作品ごとのペー

ジ閲覧数および販売スコアの値をそれぞれ足し合わせ，合計の販売スコアおよび合計のページ

閲覧数を算出した．次に，算出したそれぞれの値から，上位および下位 5つのコンテンツ作品

を外れ値として分析対象から除外した．その後，合計ページ閲覧数と合計販売スコアそれぞれ

を 0から 1の範囲に正規化し，平方根を算出した後，散布図を作成した．作成した散布図を図

6.3に示す．また，両者の間のピアソンの相関係数を算出したところ，0.52という値であった．

この結果からWikipediaのページ閲覧数と販売スコアの間には緩やかな相関関係があると

ことが明らかになった．

6.5 実験：販売予測の精度検証

本節では，販売予測における人気情報の有用性を検証するための実験について説明する. ま

ず，提案手法の有用性を示すため，ベースラインとして販売スコアのデータのみを用いて学習

されたモデルを置く. 次に，Wikipediaのページ閲覧数を用いた事前学習を行なったモデル，

Wikipedia の編集履歴によるベクトル表現を用いたモデルおよび両者を組み合わせたモデル
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図 6.4 各予測モデルの概要

の 3つモデルによる販売予測を行い，ベースラインと比較する. 図 6.4に，本章にて検証した

モデルの概要を示す．

6.5.1 ページ閲覧数データにより事前学習したモデルを用いた予測

はじめに，事前学習を行なったモデルを用いて販売スコアの予測を行なった結果について述

べる．予測モデルの学習を行う場合，学習に用いるデータの量が多いほど，得られるモデルに

よる予測精度は高くなると期待される．5章にて，予測対象についてのデータ量が少ない場合，

データが大量に入手でき予測対象と関連のあるデータを用いて事前学習を行うことにより，予

測精度を向上できることが明らかとなった．そこで本章では，予備実験の結果から販売スコア
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表 6.2 事前学習したモデルによる分類精度

Modelbase Modelp:base

exp1 0.558 0.575

exp2 0.538 0.588

exp3 0.567 0.571

exp4 0.567 0.533

exp5 0.525 0.579

avg. 0.551 0.569

gain - 3.33%

p-value - 0.183

と関連することが明らかになったWikipediaのページ閲覧数を用いて，深層学習のモデルの

事前学習を行い，学習されたモデルを用いて販売スコアの予測を行った．

まず事前学習として，Wikipediaにおける日次のページ閲覧数のデータを用いて，当月から

翌月への平均ページ閲覧数の予測を行なった．事前学習には，販売予測における学習期間と同

様の期間である 2016 年 1 月から 9 月までの 9 ヶ月間のデータを用いた．入力データとして

は，1ヶ月分の日次のページ閲覧数を 31次元の系列データとして，1次元の畳み込みニューラ

ルネットワークに与えた．最適化は，RMSpropを用いて行い，学習時のエポック数は 1500，

早期終了を 10に設定し学習を行なった．

続いて，事前学習されたモデルを用いて，販売予測を行ない，その精度を検証した. 事前学

習されたモデルに，日次の販売スコアのデータを与え，当月から翌月への平均ページ閲覧数の

変化率の予測を行うことでモデルの再学習を行なった. 再学習には，2016年 1月から 2016年

9月までの 9ヶ月間のデータを用い，予測精度の検証には 2016年 10月から 12月までの 3ヶ

月間のデータを用いた．入力データとしては，1ヶ月分の日次の販売スコアを 31次元の系列

データとして，事前学習されたモデルに与えた．再学習における最適化は，事前学習と同様の

設定において行なった．ただし，学習率は事前学習の場合の 1/10とした．

本節で用いたモデルは以下の 2つである．

Modelbase 事前学習を行わず，ランダムに初期化を行なった後，販売スコアの予測により学

習を行なったモデル
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表 6.3 ユーザ嗜好ベクトルを用いたモデルによる分類精度

Modelbase Modelvec

exp1 0.558 0.583

exp2 0.538 0.579

exp3 0.567 0.575

exp4 0.567 0.504

exp5 0.525 0.529

avg. 0.551 0.554

gain - 0.61%

p-value - 0.857

Modelp:base Wikipediaのページ閲覧数予測により事前学習を行なった後，販売スコアの予

測により再学習を行なったモデル

これら 2つのモデルについてそれぞれ 5回の独立した試行を行い，販売スコアの予測精度を

検証した．その結果，表 6.2に示すように，モデルをランダムに初期化したModelbase と比較

してWikipediaのページ閲覧数の予測による事前学習を行ったModelp:base は，5回の試行の

平均として 3.33%予測精度が向上していた．しかしながら，両者の間で t 検定を行なった結

果，統計的有意差はみられなかった．

6.5.2 ユーザ嗜好の情報を加えたモデルによる予測

次に，コンテンツ作品についてのユーザの思考を考慮したモデルによる予測精度を検証し

た. 消費者は，自身の好みに基づいて購入するコンテンツ作品を選択すると考えられる. その

ため，コンテンツ作品についての販売予測を行う際に，ユーザの嗜好は重要であると考えられ

る．しかし，Wikipediaのページ閲覧数および販売スコアのデータは，いずれも個別の消費者

の行動と紐づいていないため，Modelbase およびModelp:base では，消費者の嗜好を考慮でき

ていない．一方，4章において，ユーザの思考を反映したベクトル表現が人気予測において有

用であることが示されている.

そこで本章では，ユーザの思考を考慮して販売予測を行うため，4章の手法を用いた. まず，
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表 6.4 事前学習とユーザ嗜好ベクトルを組み合わせたモデルによる分類精度

Modelbase Modelvec,p

exp1 0.558 0.600

exp2 0.538 0.596

exp3 0.567 0.579

exp4 0.567 0.596

exp5 0.525 0.596

avg. 0.551 0.593

gain - 7.72%

p-value - 0.002

4章に従い，コンテンツ作品に関するWikipediaの編集履歴を用いてコンテンツ作品のベクト

ル表現を学習した. 続いて，学習されたベクトル表現を用いて販売予測の精度が向上するかを

検証した．

予測に用いるモデルについて説明する. 予測モデルへのデータの入力には，2つのニューラ

ルネットワークを用いた. 一方には，Modelbase で用いたモデルと同様のモデルに日次の販売

スコアのデータを与えた．もう一方のニューラルネットワークには，入力データとして与えら

れるコンテンツ作品に対応するベクトル表現を与えた．続いて，2つのニューラルネットワー

クの隠れ層の出力を結合し，翌月の販売スコアを予測した. Modelbase とコンテンツ作品のベ

クトル表現を用いたニューラルネットワークを組み合わせた，このモデルを Modelvec とし

た．Modelvec の学習では，二つのニューラルネットワークの学習を同時に行なった．また，

モデルの学習条件はModelbase と同様とした．

コンテンツ作品に関するベクトル表現を用いたModelvec について，Modelbase らと同様に

5回の独立した試行を行い，販売スコアの予測精度を検証した．その結果，表 6.3に示すよう

に，Modelvec による予測精度はModelbase と比較して，0.61%という小幅な精度上昇を示し

た．5回の試行の結果の分散は 1.3×10−3となっており，Modelbaseの分散 3.5×10−4と比較

して，大きな値となっていた．また，t検定を行なった結果，統計的有意差はみられなかった．
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6.5.3 事前学習したモデルとユーザ嗜好の情報を用いた予測

最後に，Wikipediaのページ閲覧数の予測による事前学習を行なったモデルによる販売スコ

アの予測において，ユーザの嗜好に基づくコンテンツ作品のベクトル情報を用いた場合の予測

精度について検証した．Modelvec と同様の構造のニューラルネットワークについて，販売ス

コアを入力とする部分のパラメータの初期値にModelp:base と同様モデルを用いた．このモデ

ルをModelvec,p とし，Modelvec と同一の条件で学習を行なった．

5回の独立した試行を行い，販売スコアの予測精度を検証した．その結果，表 6.4に示すよ

うに，Modelbase と比較して，平均の予測精度が 7.72% 上昇した．また t 検定を行なった結

果，有意水準 1%で有意な差がみられた．

6.6 考察

本章では，予備実験および実験の章にて得られた結果についての考察を述べる．

6.6.1 販売データとページ閲覧数の関係

まず，販売スコアとWikipedia のページ閲覧数の関係を分析した結果について述べる．本

章では，目的の予測対象である販売に関するデータが十分に入手できないことから，データ量

が豊富なWikipediaの情報を用いて予測モデルの事前学習を行なっている．本提案手法を用

いる際の前提条件として，Wikipediaのページ閲覧数と販売に関するデータが関連しているこ

とが必要となる．そこで本稿では，まず実際の商品の販売ランキングをもとに算出された販売

スコアのデータとWikipediaにおける商品に対応するページの閲覧数が関連するかを定性的

および定量的に分析した．

はじめに，ページ閲覧数と販売スコアの定性的な分析を行なった. 定性的な分析は，予測対

象として扱ったコンテンツ作品の中から 4 つの作品を選択し，Wikipedia のページ閲覧数と

販売スコアを可視化し，両者の変動パターンを比較することにより行なった．その結果，ペー

ジ閲覧数と販売スコアの変動パターンには，大きく二つの場合が存在した. 一つ目の場合は，

一つの大きなピークが存在し，Wikipediaのページ閲覧数および販売スコアの両方のピークが

一致する場合であり，分析対象としたコンテンツ作品「Hunter x Hunter」および「ベルセル
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ク」において見られた傾向である．「Hunter x Hunter」は，可視化の対象とした期間に含ま

れる 2016年 6月に 4年ぶりとなる単行本の新刊が発売されている．そのため，単行本の発売

とともにWikipediaのページ閲覧数と販売スコアが大幅に増加したと考えられる．また，単

行本の発売と連載の再開は 2016年 3月に公表されていたため，Wikipediaのページ閲覧数は

販売スコアに先行して増加していたと考えられる．「ベルセルク」は，2016 年 6 月に単行本

の新刊が発売されており，また 2016年 7月よりテレビアニメの放映が行われていた．そのた

め，2016年 6月から販売スコアが増加し，アニメの公開とともにより大きな注目を集め，さ

らに販売スコアが増加したと考えられる．二つの目の場合は，販売スコアにおいて 2 または

3 ヶ月の周期性が見られ，その一部とWikipedia のページ閲覧数が一致するという場合であ

り，「フェアリーテイル」および「監獄学園」にて見られた．これら 2つのコンテンツ作品は

いずれも 2から 3ヶ月の周期で単行本の新刊を発売している点で共通する．販売スコアは，単

行本の新刊の発売に合わせて大きくなり，次の発売月の前月まで低下するという周期性が見ら

れる．一方，Wikipediaのページ閲覧数は周期的に変化しているものの，販売スコアの変動と

比較するとその変動幅は小さい傾向にあった．

次に，分析の対象とした全コンテンツ作品を対象として，定量的な分析を行なった．

Wikipedia のページ閲覧数および販売スコアのデータを対象とした全期間について足し合わ

せ，両者の間の相関係数を算出した．ピアソンの相関係数を算出したところ，両者は 0.52と

いう値で相関していた．今回，相関係数の算出は販売スコアとページ閲覧数それぞれ全期間の

合計値を用いた．これは，短期的な販売スコアを算出した場合，定性分析における「フェア

リーテイル」や「監獄学園」において見られるように，単行本の新刊の発売日といった外的要

因による変動が大きくなると考えられたためである．相関係数が 0.52という値であったこと

から，Wikipediaのページ閲覧数と販売スコアは緩やかに相関していると言える．

以上の定性分析および定量分析の結果から，Wikipediaのページ閲覧数は実際の販売に関す

るデータと関連していると考えられ，Wikipediaのページ閲覧数によりモデルの事前学習を行

うことで販売予測モデルの精度を向上できる可能性が示唆された．
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6.6.2 ページ閲覧数データにより事前学習したモデルを用いた予測

続いて，販売スコアと関連すると考えられるWikipediaのページ閲覧数のデータを用いた

事前学習により，販売予測の精度が向上するかを検証した．実験では，Wikipediaのページ閲

覧数の予測による事前学習を行なったモデル（Modelp:base）および事前学習を行わずパラメー

タをランダムに初期化したモデル（Modelbase）を比較した．5回の独立した試行による予測

精度の平均を算出した結果，事前学習を行なった Modelp:base による予測精度が Modelbase

による予測精度を 3.33%上回っていた．しかしながら，2つのモデルによる予測結果に対して

t検定を行った結果，統計的有意差はみられなかった．

Modelbase と比較した場合の精度の向上は，予測対象である販売スコアと関連のある

Wikipedia のページ閲覧数の予測による事前学習にて，入力として与えられる系列データの

変動パターンから予測に有用な特徴量を獲得できたためであると考えられる．しかしながら，

Wikipedia のページ閲覧数と販売スコアについての定性分析の結果から明らかになったよう

に，販売スコアの変動パターンには，Wikipediaのページ閲覧数とは異なるパターンで変動す

る場合があった．そのため，Wikipedia のページ閲覧数の予測において獲得できなかったパ

ターンが存在した可能性が考えられる．

6.6.3 編集履歴によるベクトル表現を用いた予測

次に，Wikipediaの編集履歴を用いて学習した，ユーザの嗜好に基づいたコンテンツ作品の

ベクトル表現を用いて販売スコアの予測を行なった．販売スコアのもとである販売ランキング

のデータは，ある商品が売れた量に基づいて算出されているため，個別の消費者の購買行動と

結びついていない．また，Wikipediaのページ閲覧数も同様に個別のユーザの行動と直接結び

ついていない．そのため，販売予測において重要と考えられる個別の消費者の嗜好をモデル

に取り入れることができていない．そこで本章では，4章にて人気予測に有用であることが示

されたコンテンツ作品のベクトル表現を用いたモデル（Modelvec）により，販売予測を行い

Modelbase の結果と比較した．

コンテンツ作品のベクトル表現を用いて販売予測を行い，Modelbase による予測と比較した

結果，販売予測の精度の改善は 0.61%と限定的であった．これは，販売予測に用いるデータ
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数が少なく，販売スコアを入力とするニューラルネットワークの学習が安定しなかったことか

ら，ユーザ嗜好に基づくコンテンツ作品のベクトルを入力とするニューラルネットワークにお

いて，予測に有用な素性が抽出できなかったためと考えられる．

6.6.4 事前学習したモデルと編集履歴によるベクトル表現を用いた予測

最後に，Wikipedia のページ閲覧数の予測による事前学習を行なったモデルによる販売ス

コアの予測において，ユーザの嗜好に基づくコンテンツ作品のベクトル情報を用いたモデル

（Modelvec,p）による予測精度を検証した．その結果，Modelvec,p による販売スコアの予測精

度は，Modelbase と比較して 7.72%向上していた．また，Wikipediaのページ閲覧数の予測

による事前学習を行なったModelp:base と比較しても，販売スコアの予測精度は 4.2%向上し

ていた．これは，Wikipediaのページ閲覧数予測において学習された変動のパターンにより精

度が向上したことに加えて，Wikipediaのページ閲覧数および販売スコアのデータに含まれて

いない，消費者の嗜好に関する情報が加わったためであると考えられる．また，販売スコアを

入力とするニューラルネットワークの学習が事前学習により安定した結果，ユーザ嗜好に基づ

くコンテンツ作品のベクトルを入力とするニューラルネットワークにおいて，予測に有用な素

性を抽出することが容易になったためであると考えられる．

6.7 本章の結論

本章では，Wikipedia のデータを用いたコンテンツ作品の販売予測問題に取り組んだ．販

売予測のためのモデルを構築する場合，販売に関するデータが多いほど予測精度は向上する

と考えられる．しかしながら，販売に関するデータを大量に集めることは難しい．一方で，

Wikipedia をはじめとするソーシャルメディアは，多くのユーザによって利用されており，

データの収集も容易であることが多い．そこで本章では，Wikipediaから販売予測に有用な情

報を抽出し，販売予測の精度を向上することを試みた．まずWikipediaのページ閲覧数とオ

ンラインショッピングサイトにおける販売データが関連することを確認した．続いて，深層学

習の手法を用いて販売予測を行なった．深層学習は，大規模なデータによる事前学習を行うこ

とで，関連する小規模なデータにおける学習の精度が向上することが知られているため，本章

においても大量に入手可能なWikipediaのデータを用いて事前学習を行なった．具体的には，
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Wikipediaのページ閲覧数を予測するタスクにより予測モデルの事前学習を行い，学習された

モデルを用いて販売予測を行なった．加えて，先行研究によりユーザの嗜好を反映することが

示唆されたWikipediaの編集履歴に基づくコンテンツ作品のベクトル表現を用いた予測を行

なった．その結果，事前学習を行ったモデルにてコンテンツ作品のベクトル表現を用いた場

合，ベースラインの手法と比較して，販売予測の精度が 7.72%向上することが明らかになっ

た．この結果から，コンテンツ作品の販売予測において，Wikipediaのページ閲覧数を用いて

事前学習を行なったモデルを用いることが有用であることが示唆された．本章では予測対象と

してコンテンツ作品を扱ったが，Wikipedia にはコンテンツ作品以外のページも存在するた

め，コンテンツ作品以外の商品でも同様の手法が適用できることが期待される．
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第 7章

考察

本章では本研究の成果について整理した上で，本研究の貢献についてまとめる．その上で本

研究を通じて得られた成果の限界について論じ，今後の課題について議論する．

7.1 ソーシャルメディアを用いた販売予測における各論の考察

7.1.1 感情分析による人気情報の抽出と自動車の販売予測

3章では，オンラインレビューのデータを用いて代表的な耐久消費財である自動車の販売予

測を行なった．オンラインレビューから得られる素性の次元数は，販売数のデータと比較して

次元数が多い．そのため予測を行う際には，全ての素性を用いるのではなく，販売予測に有用

な素性を選択する必要があった．本研究では，有用な素性を選択する手法として，オンライン

レビューの情報を用いた感情分析タスクを行い，タスクを行う上で有用な素性を用いて販売予

測を行なった．

提案手法の有用性を検証するため，日本国内で継続的に販売されている 28の車種について

販売予測を行なった．提案手法とベースラインの手法を比較した結果，提案手法による予測精

度が有意に向上していた．一方，単純に感情分析の結果を用いる手法による予測精度はベース

ラインの手法を下回っていた．また，一般的に感情分析に用いられる極性辞書に含まれる単語

を用いた場合の予測精度およびランダムに選択した単語を追加した場合の予測精度も提案手法

を下回っていた．

本研究では，商品についての口コミ情報が含まれており，また商品と投稿される内容との対
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応関係が明確であることからオンラインレビューを用いて予測を行なった．実験結果から耐久

消費財の販売予測においては，口コミ情報の中に含まれる消費者の感情予測に寄与する素性が

重要であることが示唆された．このような情報は，ユーザの作成するブログ記事やツイッター

のようなマイクロブログからも取得できる可能性がある．ツイッターに投稿されるデータは，

数の上では膨大であり，レビューの投稿数が少なく解析できなかった商品についても解析でき

るようになると考えられる．しかしながら，それらの情報は言及されている対象の商品が必ず

しも明確でなく，表記の揺らぎも多く存在すると考えられるため，商品との対応付けの点で困

難が生じる．

3章での提案手法は，ユーザによって投稿されたレビューの数が少ない車種には適用できな

い点や自動車の販売数に大きな影響を与えるモデルチェンジといったイベントを考慮できてい

ないといった限界が存在する．ユーザの投稿数が十分に期待できる商品は，代表的な商品であ

ることが多く，マイナーな商品についての予測は難しいという問題点が存在する．また，新規

に発売された商品についてもレビューの情報が十分に集まらないことから予測を行うことが難

しいという点が手法の限界としてあげられる．加えて，モデルチェンジといったイベントは，

企業のマーケティング戦略により決定されるため予測を行うことが難しい．特にオンラインレ

ビューでは，消費者の購入後の感想が記入されることが多いため，販売に関するイベントを考

慮することが難しい．このような問題に対しては，ニュースや企業からのプレスリリース情報

を分析し，モデルチェンジといったイベントの情報をモデルに与えることが予測精度を向上す

る上で必要になると考えられる．

7.1.2 ユーザの嗜好を反映したベクトル表現の獲得と人気予測

4章では，Wikipediaにおけるページの編集履歴からユーザの嗜好を反映したベクトル表現

を獲得した．その後，獲得したベクトル表現を用いて，Wikipediaの被リンク数を指標とした

人気予測を行なった．獲得したベクトル表現とWikipediaにおける月次の平均ページビュー

数，合計編集回数といった情報をニューラルネットワークに与えることで，コンテンツ作品の

人気予測を行なった．提案手法をベースラインモデルと比較した結果，短い期間の予測では有

意差が認められなかったものの，3ヶ月後の人気予測にて提案手法はベースラインと比較して

有意に予測精度が向上していた．また，獲得されたベクトル表現をもとにクラスタリングを行
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い，予測精度が向上するクラスタと低下するクラスタについて分析を行なった．その結果，コ

ンテンツベクトルを用いる場合，作品のジャンルや支持するユーザ層がコンテンツベクトルに

強く含まれるほど予測精度は向上することが明らかになった．逆に，複数のメディアにて展開

され，支持するユーザ層が幅広くなった場合には予測精度が低下することを示唆する結果も得

られた．また，獲得したベクトル表現についての定性的な評価から，ユーザの行動をもとに獲

得したベクトル表現は，ジャンルや作者，流行した年代といった情報を含んでいることが明ら

かになった．加えて，学習されたベクトル表現を二次元に射影した結果，類似すると考えられ

る作品が近くに存在し，クラスタを形成していることが明らかになった．

4章における提案手法は，客観的な記述から成り立つWikipediaの情報のみを用いている．

そのため，消費者の主観的な意見が記された口コミ情報を用いることができない場合における

予測手法として有用である可能性がある．本研究では，編集履歴を用いて各商品についてのベ

クトル表現を取得したが，編集履歴の情報はユーザが訪れたページの系列やレビューの投稿

履歴の系列で置き換えられる可能性がある．ページ遷移のデータは，ページの編集回数やレ

ビューの投稿回数といったデータよりも規模が大きいと考えられる．そのため，ユーザが訪れ

るページからページに対応する商品のベクトル情報を取得することができれば，レビューにお

ける言及回数が少ないような商品についても予測できると期待される．

一方，提案手法の限界として，一般のサイトにおいて同様の手法を適用しようとした場合に

は，ユーザの編集履歴に相当する情報を入手することが困難であることがあげられる．また，

Wikipediaにおける記事の編集やオンラインレビューの投稿といった行動は，全てのユーザが

等しく行うのではなく，一部の熱心なユーザによって行われていると考えられる．そのため，

このような情報から学習された結果には，バイアスがかかっている可能性が存在する．加え

て，今回用いたベクトル化の手法は，長期にわたる系列データを用いており，時期による区別

を行なっていない．そのため，短期間の変動を捉えることは難しいという点がある．この点に

ついては，短期的な変動を捉えることが期待できるページ閲覧数の推移といった情報と組み合

わせることで予測精度の向上が期待できる．
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7.1.3 事前学習による特徴量抽出と人気予測

5章では，予測対象についてのデータが十分に得られない場合における予測手法を提案した．

提案手法では，予測対象と関連し大量に入手できるデータを用いて深層学習のモデルの事前学

習を行い，その後，予測対象のデータを用いて再学習を行った．実験では，データが大量に入

手できる場合とできない場合の事例として，Wikipediaにおける異なる地域の間でデータを用

いた．

予測は，画像処理をはじめとする様々な分野で大きな成果を出している深層学習の手法を用

いて行なった．データ量が豊富な地域のデータとデータ量の少ない地域におけるデータを用い

て学習する手法を検討した結果，データ量の多い地域のデータを用いて事前学習を行い，その

後データ量の少ない地域のデータにより再学習することで予測精度が向上することが示され

た．また，データのスケールを落とすように加工したデータを用いて事前学習を行なったモデ

ルによる実験結果から，事前学習において用いるデータに適切な加工を行うことで再学習した

モデルの精度がさらに向上することを明らかにした．

本研究では，ページ閲覧数およびページの編集回数を入力として予測を行なった．しかし，

入力データの形状は必ずしもページ閲覧数のようなデータである必要はない．このことから

データ量の多いデータを用いて事前学習を行い，その後再学習を行うという手法は，オンライ

ンレビューのようなテキストデータにおいても適用可能であると期待される．また，実験の結

果から事前学習の際に用いるデータ量が多いほど，予測精度が向上していることが明らかに

なった．この結果から，複数の地域におけるデータが入手可能な場合，すべての地域における

データを用いて事前学習を行い，その後に特定の地域におけるデータのみを用いて再学習を行

うことで予測精度がさらに向上することが期待できる．加えて，深層学習の研究では，画像と

テキストといった異なるモダリティの情報を組み合わせる研究も存在する．ソーシャルメディ

アにおいても，Twitterにおいて画像付きの投稿がなされたり，写真の撮影・加工・共有が主

である Instagramが流行するなど，テキストと画像の両方の情報をもつサービスが存在する．

そのようなソーシャルメディアを分析する際に深層学習のモデルを用いた手法により予測精度

が向上する可能性があると考えられる．

一方，深層学習によるモデルでは学習の際に大量のデータが必要になることが知られてい
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る．データ量が少ない地域のデータによる再学習を行う際にも，一定以上のデータがない場合

は学習が進まない可能性がある．また，事前学習に用いるデータと再学習に用いるデータの分

布が異なる場合，再学習の効果は限定的になることが中国語の実験結果から示唆される．

7.1.4 Wikipediaから得た人気情報による販売予測

6章では，4章および 5章にて提案し，Wikipediaの指標を用いた人気予測で有用性を明ら

かにした手法を用いて，実際の販売データの予測を行なった．本研究では販売データとして，

オンラインショッピングサービスにおける日次の販売ランキングデータを用い，コンテンツ作

品を予測対象とした．

オンラインショッピングサイトにおける販売データでは，合計の販売数のみが公開される．

そのため，販売データに個別のユーザの嗜好に基づいた情報は含まれていない．そこで本研究

では，4章にて人気予測に用いた，Wikipediaの編集履歴に基づくコンテンツ作品のベクトル

表現を用いた．また，入手可能な販売データは少数であったため，5章にて提案した事前学習

を行う手法を用いた．事前学習を行う際のデータとしては，販売データと関連することを確認

したWikipediaのページ閲覧数のデータを用いた．コンテンツ作品のベクトル表現を用いる

手法と事前学習を行う手法を組み合わせて用いた結果，いずれの手法も用いない場合と比較し

て，予測精度が有意に向上した．

本研究では，販売データと関連するデータとしてWikipediaのページ閲覧数のデータを用

いた．事前学習に用いるデータは，大量に入手が可能であり，販売データと関連がある必要が

ある．このようなデータの例として，検索クエリのログデータを用いた予測も同様に行うこと

できると期待できる．検索クエリのログは，Wikipediaのページ閲覧数と異なり，個別のユー

ザの行動履歴も合わせて取得可能である．個別のユーザの行動履歴を合わせて考慮すること

で，より高い精度で予測ができる可能性がある．

一方，予測対象とする商品のカテゴリによっては，Wikipediaのページ閲覧数といった大量

に入手できるデータと実際の販売データの関連が小さい場合が考えられる．例えば，自動車の

場合は価格が高く購入頻度も低いため，コンテンツ作品と比較すると，提案手法による予測精

度が高くならない可能性がある．
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7.2 全体を通しての議論と今後の課題

本節では，ソーシャルメディアを用いた販売予測全般における限界と課題，今後の可能性に

ついて述べる．

7.2.1 ソーシャルメディアを用いた予測を行う上での課題

ソーシャルメディアを用いた販売予測では，ソーシャルメディアに投稿される内容または編

集記録といったユーザの活動情報から予測に寄与する特徴量を発見し，予測モデルに組み込む

ことで予測精度を向上することを試みている．ソーシャルメディアから得られる情報は，アン

ケート調査をはじめとする現実世界を通じて得られるデータと比較して，広範な地域から大規

模に獲得することが可能である．しかしながら，予測を行う上で問題となる点も存在する．本

節では，ソーシャルメディアのデータを用いる上で，課題となる点について述べ，手法の限界

について考察する．

ソーシャルメディアを利用するユーザの情報

第一の課題として，ソーシャルメディアを利用するユーザに関する情報が得られない点があ

げられる．アンケート調査と比較して，広範な地域から大規模にデータを収集できる利点が存

在する一方，ソーシャルメディアを日常的に利用するユーザに偏りがある点やユーザの居住地

といった情報が得られないといった問題がある．

ソーシャルメディアを日常的に利用するユーザの内訳は，年齢や性別，国・地域により大き

く異なる．例えば，ソーシャルメディアの一つである LINEは日本において 20代の 73.0%が

利用している一方，60代では 19.5%と大きな差がある．また KakaoTalkは，全年齢層にわた

る日本における利用率が 1.4%であるのに対し，韓国では 75.6%となっており地域間で大きな

開きがある [総務 16]．これに加えて，男女間での利用に差がある場合もあることも知られて

いる．Wikipediaにおける編集者は，女性の割合が増加しているものの，いまだ 70%以上が

男性であることが知られている [Hill 13]．

このようにソーシャルメディアを利用するユーザには偏りがあるため，ソーシャルメディア

を用いた販売予測が困難になる場合が考えられる．例えば，ソーシャルメディアを用いた販売
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予測を行う上で，予測対象の製品を用いるユーザ層とソーシャルメディアを用いるユーザ層に

乖離がある場合，予測は困難になると考えられる．高齢者向けの製品についての情報をソー

シャルメディア上から取得することは，アニメや漫画といった若年齢層を対象とする製品につ

いての情報を取得することと比較して難しいと考えられる．

また，個別のユーザについての詳細な情報を得られない場合があることも予測を行う上で問

題となる場合がある．現実世界における調査であれば，匿名の調査であったとしても調査を行

なった日時や地域を記録することが可能である．しかし，ソーシャルメディアを通じて得られ

るデータは，ユーザが自発的に記入した場合を除いて，居住地をはじめとするユーザの個人情

報を得ることは難しい．

このようにユーザが居住する地域といった情報の識別が難しい場合があるため，特定の地域

に限定した販売予測といったタスクは困難である．ソーシャルメディア上の情報からユーザの

居住地を特定する際に，使用されている言語が有用な場合があるが，これは日本語や韓国語と

いった，その言語の話者が居住する地域が限定されている場合にしか用いることができない．

例えば，英語の場合，全世界的に用いられているためユーザが北米，ヨーロッパ，オーストラ

リアといった国・地域のいずれから発信しているかを特定することは困難である．また，言語

情報からユーザの居住している国を特定することが可能な場合であっても，その国の中でユー

ザが居住している地域を特定することは難しい．Twitter をはじめとする一部のサービスで

は，ユーザの位置情報をプロフィールや投稿内容に含めることができるが，位置情報が含まれ

る割合は多くない．こういった問題を解消するため，投稿内容から位置情報を推定する方法に

関する研究が行われている．将来的には，これらの手法と組み合わせることで，詳細な地域に

おける予測をできるようになる可能性がある．

望ましくないデータの混入

第二の課題として，ソーシャルメディアから得られた情報に望ましくないデータが含まれる

場合があげられる．

代表的な事例としてステルスマーケティングがある．ステルスマーケティングとは「人々が

宣伝されていると気づかない方法で製品を宣伝する」*1行為とされ，Twitter におけるツイー

*1 “advertising a product in such a way that people are not aware that you are trying to persuade

them to buy it”を和訳
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トやオンラインレビューサイトの投稿にて行われることがある．またWikipediaにおいても，

競合する企業の製品について悪意のある情報を書き込むことで，自社の製品を持ち上げる行為

に，企業が関与し有罪となった事例も知られている．このようなデータが予測を行う際に用い

られるデータに含まれる場合，予測結果にも影響を及ぼすことが考えられる．しかしながら，

ステルスマーケティングは人間のユーザにも気づかれにくいように行われるため，投稿される

内容だけを見て特定することは困難である．この他にもソーシャルゲームや現実世界でのイベ

ントなどと連動し，ゲームやイベントにおいて報酬を与えることでソーシャルメディアに自社

の製品についての投稿を促すようにする場合やアカウントの乗っ取りにより本来のユーザが意

図しない情報が投稿・拡散されることもある．ステルスマーケティングが疑われる投稿に対す

る周囲のユーザの反応といった点や長期間にわたる変動の中で異常値検出を行うことでこの問

題に対処できる可能性がある．

予測対象についてのエンティティマッチング

第三の課題として，予測対象とする製品についてのエンティティマッチングの問題がある．

本稿にて行なった実験において用いたデータは，オンラインレビューまたはWikipediaのデー

タであり，いずれも取得されたデータに対応する製品の特定は容易であった．しかしながら，

異なるサービスの間では同一の製品であっても名称が若干異なっていたり，個別ユーザの発信

する情報に含まれる製品名は略称である場合や誤字があるなど表記にゆらぎが生じたりしてい

る場合がある．また異なる言語間でにおいても，同一の製品が別の名称を持つ場合がしばしば

存在する．

このように異なるソーシャルメディアの間や異なる言語間では，同一の製品に対する名称が

異なるためそれらを対応づける作業が必要となる場合がある．本稿の第一研究で扱った自動車

についても，オンラインレビューサイトではブランド名と評価対象のモデル名まで含まれる一

方，販売台数の統計情報ではブランド名のみの表記となっていた．また，第三研究で扱った

マルチメディアタイトルの名称についても，オンラインショッピングサイトにおける表記と

Wikipedia における表記が異なる場合があったため，エンティティマッチングを行う必要が

あった．この他にも，「君の名は。」という作品は英語圏においては「Your Name.」，ロシア語

圏では「Твоё имя」という作品名であり，それぞれ同一の作品が異なった名称で呼ば

れている．この問題を解消するためには，人手による作業が必要となることが多いため，コス
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トが大きくなる．特に，異なる言語間でのエンティティマッチングには，言語に関する知識も

必要となるためコストがさらに大きくなる．

エンティティマッチングの問題は言語に依存しない表現を介すことで，解消できる可能性が

ある．異なる言語や表現であってもその表現が指す対象が同一である場合，共通の表現によっ

て異なる表現を紐付けられると考えられる．製品の場合には，実物の製品またはその画像が共

通表現になりうる．機械翻訳の分野では，画像を介すことで言語間の翻訳を行なわれている．

類似の手法を用いることで言語非依存の表現を介したエンティティマッチングが可能になると

考えられる．またエンティティマッチングの問題が解消できた場合，複数のソーシャルメディ

アを用いた予測が可能になる．ソーシャルメディアごとに利用しているユーザ層や投稿される

データの傾向に違いがあるため，複数のソーシャルメディアを用いることでより多角的な情報

を用いて予測を行うことができる．実際に，保住らの研究 [保住 14]では，Wikipedia中に含

まれる異なる表現をリンク構造をもとに対応づけることで Twitterや Googleトレンドにおけ

る情報を組み合わせた予測を行なっている．

予測対象の価格とユーザの所得の影響

第四の課題として，予測対象とする商品の価格とユーザの所得の影響があげられる．ここで

は，本稿で予測対象としたコンテンツ作品および自動車の販売予測における商品の価格の影響

およびユーザの所得の影響を考察する．

まず，4 章から 6 章で予測対象としたコンテンツ作品の価格が販売数に与える影響につい

て述べる．今回の実験で予測対象としたコンテンツ作品の中心である漫画やアニメの価格は，

例えば漫画の単行本であれば 400円から 700円程度であり，商品の価格としては安価である．

そのため，ユーザの所得が予測に与える影響は小さいと考えられる．また商品間の価格の差も

小さいことが多いため，商品の価格が予測に与える影響は小さいと考えられる．

一方，3章にて予測対象とした自動車は，一般的に購入される商品の中では，高価な商品で

ある．価格が高い商品は低価格な商品と比較して，消費者の購入意思決定において価格が与え

る影響が大きくなるため，価格の情報を予測モデルに与える必要があると考えられる．3章の

提案手法では，車種ごとに販売予測のモデルを構築しており，また予測対象の車種の前月の販

売台数を入力素性に加えている．前月の車種の販売台数は当該車種の価格に影響を受けている

ため，提案手法において，予測対象の車種の価格情報は関節的にモデルに組み込まれていると
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考えられる．しかしながら，税制の変更やキャンペーンによる価格の大きな変動といった要素

は考慮できていない．モデルチェンジといったイベントと同様に，これらの外部情報を取り込

んだモデルとすることが，予測精度を向上させる点で今後の課題となると考えられる．また，

商品の価格が高いため，個別のユーザの所得といった面を考慮することも重要になると考えら

れる．

本稿にて提案した手法はいずれも，ユーザの所得を考慮することはできていない．ユーザの

所得は，特に高額な商品を購入する際に，大きな影響を与えると考えられるため，ユーザの所

得を考慮することは重要な課題となる．しかしながら，一般的にユーザがソーシャルメディア

上に自身の所得を直接的な形で投稿することは稀であると考えられるため，ユーザの所得情報

を抽出することは容易ではない．そのため，関節的な方法でユーザの所得を推測する必要があ

る．ソーシャルメディアによっては，ユーザのプロフィール情報にユーザの学歴や所属組織お

よびその組織における役職が記載されている場合があり，この情報から所得を推測できる可能

性がある．また，[Preoţiuc-Pietro 15]では，プロフィール情報ではなくユーザの投稿内容か

らユーザの所得を予測している．このようなモデルと組み合わせて用いることでユーザの所得

を考慮したモデルを構築できる可能性がある．

学習データに含まれない事象による影響

第五の課題として，学習データに含まれない事象がテスト時に生じることの影響があげられ

る．具体的には，税制度の変更や自然災害の発生といった起こることが稀な出来事が考えられ

る．本稿で扱った内容では，3章における自動車のモデルチェンジが該当する．また，4章，5

章および 6章で扱ったマルチメディアタイトルについても漫画の新刊の発売といったイベント

がオンラインショッピングサイトにおける販売ランキングに大きな影響を与えていた．このよ

うに起こることは稀であるが販売数に大きな影響を与える事象は，予測を行う上で難しい問題

である．

本稿における研究では，販売数に大きな影響を与える事象について，3章ではモデルチェン

ジを行なった車種を除外することで，4章，5章および 6章では長期的な相関を示す間接的な

指標を用いることで，それぞれ対処した．しかしながら，実際の予測を行う上で販売に影響を

与えうるイベントについてあらかじめ知ることは困難であり，また間接的な指標が必ずしも得

られるとは限らない．モデルチェンジといった販売戦略に関わる情報については，ニュースや
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企業のプレスリリースといった情報と組み合わせることで予測モデルに組み込める可能性があ

るが，大規模な地震といった自然現象はそもそも予測を行うことが困難であるため，モデルに

組み込むことが難しい．

このような外部要因を考慮することには機械学習の手法の性質上難しい．機械学習の手法

は，経験やデータといった過去の有限事象に基づいて予測を行う帰納法に基づいた手法であ

る．そのため，これまでに起きたことのない事象についての予測を行うことは困難である．こ

れは，機械学習の手法を用いる上で本質的な問題であり，販売予測を行う上で注意すべき点で

ある．

7.2.2 ソーシャルメディアを用いる販売予測の適用可能性

本節では，ソーシャルメディアを用いた販売予測の適用可能性について述べる．

予測モデルに用いるデータの種類の拡大

本稿における実験において用いたソーシャルメディアのデータは，オンラインレビューサイ

トから取得したテキスト情報とWikipedia上で記録されたページ閲覧数といった定量的な値

であった．最近では画像を投稿することが主な Instagram がユーザ数を伸ばしており，また

Youtube やニコニコ動画といった動画共有サービスも多くのユーザを獲得している．このよ

うに，ソーシャルメディア上にはテキスト情報や定量的な情報以外にも画像や動画といった情

報がユーザから発信されている．これらの情報は，消費の予測を行う上で有用であると考えら

れるが，これまで画像や動画と形態のデータから情報を抽出することが難しかったため，予測

において用いられることは少なかった．

他方，深層学習の分野では，画像中に含まれる物体の検出や音声認識，動画中での行動分析

や行動予測といったタスクにおいて大きな成果をあげている．そこで，ソーシャルメディアに

投稿される画像や動画に対して，深層学習を適用し有用な素性を発見することで，販売予測に

用いることができると考えられる．

IoTデバイスを通じて取得されるデータ

ソーシャルメディアは，それ以前には大規模に収集することが困難であった，消費者個人の

製品に対する意見や感想を収集することを可能にした．しかしながら，ソーシャルメディア上
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の情報においても言及されることの少ない商品も存在する．ソーシャルメディアにおいてユー

ザが日常生活を逐一発信することは少ないため，食品のように生活の中で日常的に消費される

商品の情報を取得することは困難である．

一方，近年「モノのインターネット」が注目を集めている．IT用語辞典によると，モノの

インターネットは「コンピュータなどの情報・通信機器だけでなく、世の中に存在する様々な

物体（モノ）に通信機能をインターネットに接続したり相互に通信することにより、自動認識

や自動制御、遠隔計測などを行うこと」と定義される．モノのインターネットにおける事例の

一つとして，冷蔵庫があげられる．インターネットに接続された冷蔵庫は，ドアの開閉や買い

物メモを通じてユーザの生活習慣を学習する．ユーザから得られる買い物メモといった情報か

らこれまで入手することが難しかった，食品といった日常用品の販売予測の可能性も開ける．

このようにモノのインターネットを通じて，日常生活の様々な場面からデータを入手できるよ

うになることが考えられ，得られたデータを用いてより広範な製品についての予測も可能にな

ると考えられる．

データ取得の制限

ソーシャルメディアのデータは消費の予測を行う上で有用であるものの，データを用いる上

での制約も存在する．一つの制約として技術的な制約があげられる．本稿で用いたWikipedia

のデータは全てダンプデータとして定期的に公開されるものを収集している．また，オンライ

ンレビューの情報はウェブクローリングの技術を用いて収集し，オンラインショッピングサイ

トのデータは APIを通じて収集した．サイト側が提供する APIを通じたデータの収集および

ダンプされたデータの利用は，公式に提供されているものであり収集における問題が生じるこ

とは少ない．一方，オンラインレビューといった情報をクローリングを通じて収集する場合，

情報元の講じるクローリング対策によりデータの収集が困難になる場合がある．
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第 8章

結論

本研究では，ソーシャルメディアのデータを用いて販売予測に関連するタスクを解き，その

中で得られた情報を用いて販売予測を行った．

3章では，オンラインレビューの情報を用いて，代表的な耐久消費財である自動車の販売予

測を行なった．収集したオンラインレビューのデータにおける消費者の感情を予測するタスク

を解き，感情予測に有用な素性を特定し，販売予測にて用いた．その結果として，オンライン

レビューから得られた素性を用いることで販売予測の精度が有意に向上することを示した．

続いて 4章では，Wikipediaの編集履歴から各記事に対応するマルチメディアのベクトル表

現を獲得し，それを用いることでマルチメディアタイトルについての人気予測を行なった．人

気予測を行なった結果，学習されたベクトル表現は，Wikipediaの被リンク数を指標とした人

気予測タスクにおいて有用であることが明らかになった．

次に 5章では，予測対象について入手できるデータの量が少ない場合における予測手法を提

案した．提案手法では，まず深層学習のモデルを用いて，目的の予測対象に関連し，大量に入

手できるデータを用いて事前学習を行なった．続いて，目的の予測対象についてのデータを用

いて再学習を行うことで，Wikipediaのページ閲覧数を指標とした人気予測の精度が向上する

ことを確認した．

最後に 6章にて，4章および 5章においてWikipediaの指標を用いた人気予測で有用であ

ることが明らかになった情報を用いて，オンラインショッピングサイトにおける販売データの

予測を行なった．その結果，Wikipediaの人気予測において有用である情報を組み合わせて用

いることで，販売データの予測精度が向上することが明らかになった．
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以上を通じて本研究では，ソーシャルメディアから販売予測に関連するタスクを解くこと

で，販売予測において有用な情報を獲得し，販売予測を行う手法の提案を行なった．
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議論など様々な面でお世話になりました. 同時期に博士論文に取り組んだ鈴木 雅大氏には，博

士論文の執筆に関わる議論や発表に対する助言をいただきました。研究生活が充実したものと

なったのも，研究室が居心地の良い，素晴らしい環境だったからだと思います. 最後になりま

したが，同期入学の岩澤 有祐博士には，研究に留まらず多くの助言をいただきました. 博士課

程を修了できるのも同期がいてくれたからこそであると思っています. この場を借りて，松尾

研究室の皆様に感謝申し上げます.

また，東京大学 社会構想マネジメントを先導するグローバルリーダー養成プログラム

（GSDM）には，幅広い分野の先生方から研究に関するご助言やさまざまな機関を訪問する機

会をいただき，自身の視野を広げることができました. 特に，東京大学大学院新領域創成科学研

究科 加納 信吾准教授，City University of Hong Kong, School of Energy and Environment

(SEE) 鎗目 雅准教授には，GSDMプログラムにおける副指導教員をお引き受けいただき，研

究の推進と GSDMにおける活動についてご助言をいただきました. この場を借りて，御礼申

し上げます.

Stanford大学の星 岳雄教授には，貴重な留学の機会をいただきました. 現地での滞在を通

じて，研究に取り組み方や日本における研究環境との違いを肌で感じることができ，大きな刺

激を得ることができました. 異なる分野の研究に触れることができた点も，自身の研究を別の

視点からみるきっかけとなり有益でした. この場を借りて，御礼申し上げます.

最後に，研究を続ける自分を心温かく見守り，様々な形で私を支えてくれた家族全員に感謝

します.
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