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ウェブからの実世界の観測と予測
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あらまし ウェブから情報を取得し，リアルタイムに実世界の観測や予測を行う試みが増えている．ブログ，
twitter，Facebookなどのソーシャルメディアから実世界の情報を取得する仕組みを我々は「ソーシャルセンサ」
と呼んでおり，ソーシャルセンサにより社会におけるさまざまな現象の観測や予測の可能性が広がっている．本
論文では，具体例として，ウェブからの選挙結果の予測，及び市場の予測という二つの事例研究を取り上げる．
選挙の候補者のブログ上での言及の数が，得票数と相関が高いこと，また，市場に関するブログからセンチメン
トを推定する技術について述べる．更に，こうした研究の発展の可能性や限界について議論する．
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1. ま え が き

近年，社会のさまざまな場面でウェブの活用が進ん

でいる．例えば，企業や政府，大学が情報を発信すると

きに，ホームページだけでなく，twitterや Facebook

などのソーシャルメディアを活用するケースも多い．

こうした情報に対するユーザの反応も，「いいね」ボタ

ンや，twitterやブログの書き込みなどから取得するこ

とができ，ユーザの興味やトレンドを把握することが

できる．また，東日本大地震においては，多くの人々

が twitterや Facebookで家族・知人との安否確認を

行うとともに，地震の被害状況や電車の運行状況につ

いての情報収集を行った [1]．

こうしたソーシャルメディア上での情報は，実世界

で何が起こっているか，それに対して人々がどう反応

しているかを示す情報であり，全体として社会を観測

するセンサと考えることができる．我々は，ソーシャ

ルメディアから実世界の情報を取得する仕組みを提案

し，ソーシャルセンサと呼んでいる [2]．図 1 に示す

ように，ブログや twitterのユーザの投稿に対し，言

語処理や機械学習等の手法を用いることで，センサの

出力値に直す．こうすると，あとは物理センサと同様，

統計処理やフィルタリングを開始，実世界の観測に役
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図 1 ソーシャルセンサと物理センサ
Fig. 1 Social sensors and physical sensors.

立てることができる．特に物理センサと異なる点は，

ユーザという人間が，体験したことや感じたことなど

が意味的な情報として発信されていることであり，人

間にしか感じられないもの（例えば気分や好悪）の観

測に適している．

本論文では，こういったソーシャルセンサを用いた

実世界の観測や予測の研究動向について解説する．[3]

では，こうした予測の事例についてまとめられており，

マーケティング，映画，情報拡散，選挙，マクロ経済

などが挙げられているが，本論文では著者らが実際に

行った具体例を中心に紹介する．最初の例は，ブログ
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の情報を分析することにより，選挙結果を予測するも

のであり，著者らが 2008 年に行った研究である．最

近では，米国大統領の選挙でもさまざまなソーシャル

メディアの分析が行われているが，その先駆け的なも

のである．二つ目の例は，ブログの情報を使って株式

市場を予測するものである．これも世界的に幾つかの

類似の研究が行われ，実用化につながっているものも

ある．ただし，株式市場の予測は，技術的な問題以上

にさまざまな難しさがあり，その点についても述べる．

ウェブ上の情報から実世界を観測・予測する研究は，

他にもさまざまな領域で展開しており，まとめとして

その発展の可能性や課題について述べる．

2. 予測とは何か

本論文では，観測と予測を，極めて近い意味の概念

として用いる．これは，多くの人の一般的な認識とは

異なると考えられるため，この点についてまず説明

する．

予測とは何かは難しい問いである．予測かどうかは，

主体がもつモデル及びその社会的な合意に依存する．

例えば次のような例を考えてみる．

（ 1） このガラスのコップを落とします．コップは

割れるでしょう †．
（ 2）（将棋の一流の棋士が）6二銀と打てば（つま

り銀をある動かし方をすれば），形勢が逆転できるで

しょう．

（ 3）（気象予報士が）低気圧が近づいており，東

日本は今夜から大荒れとなるでしょう †．
（ 4）（漁師のおじいちゃんが空を見ながら）今夜

は荒れるな．

(1)は，通常は予測とは言わない（†は予測と言いに
くいことを表す．）なぜなら，コップを落とすことで割

れるのは自明であり，落とすことと割れることの因果

関係のモデルは誰もがもっているからである．(2)は，

一流の棋士にしてみれば自明なことかもしれないが，

一般の人から見ると自明ではないので，予測をしてい

るように見える度合いが (1) よりは高い．また，(3)

は，通常は予報と言われるが，低気圧の配置から大荒

れになるのは明らかなように思える．(4) は，同じこ

とを言っているが，少ない情報をもとに判断している

ので，予測と思える度合いが (3)よりも高い．

ここから分かることは，受け手にとってどのくらい

自明かそうでないかで，予測といっていいかが異なる

ということである．自明でないことほど，予測と受け

取られやすい．また，同じことを結論づける場合でも，

より少ない情報に基づく方が予測と受け取られやすい．

ウェブからの実世界の観測・予測の研究において，

この点は重要である．なぜなら，多くの人がウェブか

らこんなことが分かると思っていない間は，ウェブの

データから導きだした事象は驚きをもって迎えられ

る場合が多く，予測といっても違和感がない場合も多

い．しかし，いったん多くの人がそれを理解し始める

と，もはやウェブからある現象が捉えられることは自

明となり，予測というよりは，観測とそれに基づく推

論（inference）であるといったほうが適切になる．

また，ウェブの場合，扱うデータ量が多いという特

徴がある．街でみかけた人のうち何人かが咳をしてい

るからインフルエンザが流行しているのでは，と考え

るのは予測かもしれないが，twitter でインフルエン

ザの人の数を数えると，もはや予測ではないという印

象が強くなる．

ウェブにおける技術や社会の認識の変化は激しく，

ある時期には予測だと思われていたことが，そう思わ

れなくなることもよくある．このように，予測か観測

かというのは，根本的には区別が難しく，本論文でも

この二つを厳密に区別しない．

なお，日本語では，予測というと時間的な前後関係を

含む場合が多い．英語では，predictionと forecasting

は異なり，predictionは，科学的根拠や経験に基づい

てあらかじめ述べることであり，必ずしも時間的な前

後関係は関係ない．一方で，forecastingは，未来の事

象を示すことであり，時間的な前後関係があるのが普

通である．本論文での予測は，英語の predictionと同

じく，時間的な前後関係を必ずしも含意しない．

3. ウェブからの選挙の得票予測

ウェブ上には，政治に関するニュース記事や政府の

発表する情報，政党や議員の発信する情報などさまざ

まな情報が流れている．有権者はこういった情報を読

み，それぞれに反応をしている．ウェブ上にある有権

者の意思は低コストかつリアルタイムに取得でき，量

も膨大であるため，有権者の意識を抽出できる可能性

がある．2013年の参議院選挙では，ウェブ上でのさま

ざまな活動の分析が世論調査とあわせて行われた．従

来から行われている世論調査を，広い意味で物理セン

サと考えると，ネット調査と世論調査を組み合わせた

分析というのは，ソーシャルセンサと物理センサの組

み合わせにより，世論をより的確に把握しようという
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試みとも考えられる．

ここでは，ウェブ上のブログ記事から，候補者や政

党に関する言及を調べ，選挙結果を予測する試みにつ

いて紹介する．

3. 1 地方首長選挙の投票行動分析

まず，地方首長選挙において，ブログでの言及と得

票率との間の相関の分析を紹介する．この分析は以下

のような手順で実施した（注1）．まず，特定のキーワー

ド（ここでは候補者名と選挙区を ANDでつないだも

のを用いた）で検索の問い合わせをし，ヒットしたブ

ログエントリ数を集計する．投票日の 1ヶ月前を集計

開始日とし，そこからの累積エントリ数を求め，最終

得票率との相関係数を算出する．

本調査は 2009年 3月–4月に行われた地方首長選挙

のうち，総エントリ数が極端に少なくなる選挙を除く，

次の 4選挙で実施した．（括弧内はそれぞれ，告示日，

投開票日である．）
• 千葉県知事選挙 (3月 12日，3月 29日)

• 名古屋市長選挙 (4月 12日，4月 26日)

• 宝塚市長選挙 (4月 12日，4月 19日)

• 青森市長選挙 (4月 12日，4月 26日)

検索に利用するクエリの候補としては，さまざまな

バリエーションが考えれられるが，予備調査の結果，

網羅性及び正確性の両方を考慮し，「選挙名+候補者の

名字」を用いた．

3. 2 結 果

4選挙のいずれにおいても，ブログエントリ数と得

票数に顕著な相関が確認できた．それぞれ以下にし

めす．

千葉県知事選挙は，各種メディアなどで話題となっ

た森田健作候補が当選した選挙である．各候補につい

て言及されたブログの累積エントリ数の推移を図 2 に

示す．また，投票日前日における累積エントリ数と得

票率との相関を図 3 に示す．この相関係数が告示日の

前後からどのように変化したかを示したものが図 4 で

ある．赤線は告示日（以下の図も同様）を示しており，

告示日付近からかなり相関係数は高く，以降も 1に近

い値で推移している．

名古屋市長選挙は，河村たかし候補が民主党の公認

を受け，大差で当選した選挙である．告示日以前から

相関係数はほぼ 1を示しており，大勢は決まっていた

（注1）：ブログの検索には，株式会社ホットリンクが提供している「ク
チコミ@係長」というサービスの API を利用した．あらかじめスパム
ブログは除去されている．

図 2 千葉県知事選挙における累積ブログエントリ数
Fig. 2 Accumulated number of blog entries on Chiba-

prefecture election.

図 3 千葉県知事選挙における累積ブログエントリ数と最
終得票数

Fig. 3 Scatter plot of accumulated blog entries and

obtained votes on Chiba-prefecture governor

election.

選挙であると言える（図 5）．宝塚市長選挙は，候補者

が 6名の激戦の選挙であった．相関係数は高いまま推

移した（図 6）．青森市長選挙は，新人の候補が現職を

破った選挙である．選挙活動の期間は短かったが，告

示日の時点ではかなり高い相関係数であった（図 7）．

3. 3 衆議院議員選挙の得票率予測

次に，2009 年 8 月に行われた衆議院総選挙の小選

挙区における投票予測の試みと結果について述べる．

各候補者及び所属政党に関して言及されているブログ

エントリ数を集計し，全 300選挙区における得票率を

予測する試みである．

地方首長選挙は，国政選挙に比べて有権者と候補者

の精神的距離が近いため，候補者個人の魅力が投票行

動の重要な決定要因であると考えられる．

国政選挙では，より強く政党の影響を受けると予想

できる．したがって，ここでは所属政党も考慮した線

形の予測モデルを用いた．候補者個人に関するブログ

での言及数を x1，所属政党に関するブログでの言及数

を x2 とすると予測モデルは
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図 4 千葉県知事選挙
Fig. 4 Chiba-prefecture governer election.

図 5 名古屋市長選挙
Fig. 5 Nagoya-city mayor election.

図 6 宝塚市長選挙
Fig. 6 Takarazuka-city mayor election.

図 7 青森市長選挙
Fig. 7 Aomori-city mayor election.

F = a1x1 + a2x2

で表せる．ここで，各々の重み付けを行う係数 a1，a2

は，当該選挙区において有権者が投票行動を決定する

要因として，候補者個人の影響が大きいか，政党の営

表 1 結 果
Table 1 Result.

予測数 正解数 誤り数 混戦 的中率
ブログ分析 300 257 43 0 85.67%

ブログ分析* 254 241 39 36 94.88%

朝日新聞 260 245 15 40 94.23%

日経新聞 288 264 24 12 91.67%

*: 混戦を許容した場合

業が大きいかを示す変数であり，その地域の投票行動

特性を表すものであるといえる．本研究では，2005年

の衆議院議員選挙における投票結果とブログ言及数を

選挙区ごとに重回帰分析し，得られた値をこの係数と

して用いた．

なお，選挙の分析でよく用いられるミシガン学派の

社会心理学モデルにおける有権者の投票行動のモデル

では，候補者評価，支持政党に加えて，争点評価があ

るが，争点についてウェブから抽出するのは容易では

ないため，説明変数から外している．

3. 4 結果と考察

この得票率予測は，株式会社ホットリンクと共同で

「クチコミ@総選挙」という名称で，一般の方にも閲

覧可能なウェブサービスとして開発し，2009 年 8 月

5 日に公開した．選挙は 8 月 30 日であり，選挙前日

までのおよそ 3 週間のあいだ公開し，日経産業新聞，

Yahoo!ニュース，ダイヤモンド・オンラインなど，計

32媒体で報道された．

予測結果を，表 1 に示す．選挙区ごとに，予測得票

数 1位の候補が当選すれば的中としている．300議席

中 257議席が的中で，的中率は 85.67%であった．実

際よりも民主党がやや優勢な予測となり，相対的に

自民党の議席数が少なくなる結果となった．朝日新

聞や日経新聞の事前の世論調査は，それぞれ 94.23%，

91.67%とブログ分析よりも高い的中率となっている．

ところが，これらの世論調査では上位 2 名以上が拮

抗する選挙区を「混戦」として，的中率の算出対象か

ら外している．したがって，同様にこうした選挙区を

的中率の算出対象から外すと，ブログ分析の的中率

94.88%と，新聞の世論調査と同程度まであがる．

単純な線形の予測モデルで 8割以上の選挙区の結果

予測に成功したことで，ブログ上での候補者や政党の

言及数と投票結果はおおむね相関すると言えそうであ

る．なお，結果を詳細に見ると，民主党・自民党以外の

的中率が悪かった．これは，政党の効果を正しくウェ

ブから取得することが難しいためである．また，泡沫
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候補の予想得票率が実際より高い傾向が見られた．こ

れは，デュヴェルジェの法則として知られている現象

とも一致する．デュヴェルジェの法則とは，ある選挙

区でM 人を選出する場合，何回か選挙・世論調査が

行われると，票がM 番とM + 1番の当落を争う候補

に集中し，その他の候補の得票数・順位が下がる現象

である．また，幸福実現党の立候補取り下げなど，選

挙結果と直接影響のない報道の影響を受けた面もあっ

た．こうした研究は，ここ数年，各国で行われており，

よい成果を出すと同時に問題点も指摘されている [4]．

2012年の Scienceの記事 [5]では，ソーシャルメディ

アと選挙に関するさまざまな話題が取り上げられてお

り，選挙に関するさまざまな工作や妨害の可能性も指

摘されている．政党の選挙だけでなく，国内ではAKB

総選挙を予測する試み（注2），海外では American Idol

という番組の投票を予測する試み [6]もある．

4. 株式市場のセンチメントの観測

次に，ウェブ上の情報を用いて，株式市場の観測・

予測を行う試みについて述べる．ネット証券の増加に

伴い個人投資家も増えていて，個人が発信する株式市

場に関する情報も多い．また，市場全体において個人

投資家の動向は無視できない割合となっている．以下

では，ブログを用いて株式市場のセンチメントを取得

する試みについて述べる．

4. 1 手法の概要

本手法では，ブログを分析対象とし，日経平均の騰

落との関連を分析する．

収集した期間（2007年 11月 14日から 2008年 11

月 13 日まで）におけるブログ記事の集合を，書かれ

た日付をもとに U：相場が上昇した取引日の前日から

前営業日まで，D：下落した取引日の前日から前営業

日までという二つのグループに分ける．次に，形態素

解析によりそれぞれのグループに頻出する単語（動詞，

名詞，形容詞，形容動詞）を求め，両方のグループに

出てくるものをピックアップする．そして，ナイーブ

ベイズにより，相場が下落する前日から前営業日まで

に出現しやすい単語（評価語）を抽出する（注3）．最後

に，その評価語に点数付けをすることで指標を作る．

なおナイーブベイズは，独立性の仮定のもとに条件付

（注2）：http://itpro.nikkeibp.co.jp/article/COLUMN/

20120607/400968/

（注3）：例えば，「下落」「上昇」「続落」「割れ」「急落」「懸念」「好感」
などのキーワードである．

表 2 評価語のスコアの一部
Table 2 A part of keyword scores.

単語 U の数 D の数 スコア（対数ゆう度比）
安 29680 33990 0.0589

高 27703 30867 0.0470

下落 14794 16187 0.0390

上昇 13763 14462 0.0215

反発 13228 14078 0.0270

図 8 指標 1 での訓練区間における結果
Fig. 8 Results on training period on Index 1.

き確率を分解して求める方法で，単純な生成モデルの

一つである [7]．

表 2 に評価語の一部を示す．これらの評価語候補 w

について log(P (w|U)/P (w|D)) を計算したものをス

コアとして表示している．

次に，このスコアをもとに，実際にトレードを行う

売買ルールを作ることを試みる．日経平均先物という

銘柄を売買することで，トレードを行うことが可能で

ある．ここでは 2種類の指標を算出する．
• 単語のスコアを合計し，ブログ 1件ごとのスコ

アを計算する．これをブログスコアとし，1日単位で

ブログスコアを合計したものを指標とする．この指標

をブログポイント（指標 1）と呼ぶ．
• ブログスコアが正のブログの数を P，ブログス

コアが負のブログの数を N とし，P/N の値を指標と

する．この指標を PN レシオ（指標 2）と呼ぶ．

いずれの指標も，値が小さいほど相場が下落する可能

性が高いことになる．

4. 2 結果と考察

図 8 と図 9 は，同じ期間に対してそれぞれ二つの

指標を用いたトレーディングの累積損益曲線を示した

グラフである．訓練期間も同期間であり，訓練期間に

対する結果を示している．指標 1若しくは 2がある値

を超えるかどうかで売りまたは買いのポジションを取

る．指標 1 を使った場合も，指標 2 を使った場合も，

勝ち負けを繰り返しながら，利益をあげていることが
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図 9 指標 2 での訓練区間における結果
Fig. 9 Results on training period on Index 2.

図 10 指標 1 でのテスト区間における結果
Fig. 10 Results on test period on Index 1.

図 11 指標 2 でのテスト区間における結果
Fig. 11 Results on test period on Index 2.

分かる．図中には，回帰直線を参考に表示している．

R2 値は，指標 2のほうが高い．（実際のトレーディン

グの現場では，R2 値ではなく，リターンを標準偏差

で割ったシャープレシオという指標が使われることが

多い．）指標と売買の関係を決めるしきい値をパラメー

タとして，それを最適化している．

次に，構築した指標の堅牢性（継続的に利益を上げ

られるか）を調べるために，テスト期間（2008年 11

月 14日から 2009年 1月 6日まで）のブログでシミュ

レーションを行った結果が図 10 と図 11 である．そ

れぞれ指標 1と指標 2を用いた結果を示しており，図

中の青は，訓練期間と同じブログ集合のテスト期間の

データを用いたもの，ピンクは訓練期間と異なるブロ

グ集合のテスト期間のデータを用いたものである（注4）．

指標 1では，ブログ集合が変わることで売り買いの

判断がほぼ真逆となっていることがわかる．（図中にお

ける各点の前の点からの変化が，青とピンクで逆方向

に動いている．）より詳細にデータを見てみると，青の

プロットでは，買いトレードが多くなっており，逆に，

ピンクのプロットでは，売りトレードが多くなってい

た．一方，指標 2では，ブログ集合が変わっても売り

買いの判断がほとんど変わらない．このことから，指

標 2は指標 1に比べると，ブログ集合の変更による影

響を受けにくいといえる．このようなアルゴリズムと

用いるデータによるトレードの特性を把握しながら，

さまざまなマーケットの状況に対応できるような工夫

を加えていくことが重要となる．

4. 3 手法の有効性と限界

市場や経済を表す指標には様々なものがある．経済

の先行きを表すマクロなものや個別企業の決算データ

などのミクロなもの，また値動きから計算されるテク

ニカルなものなどがある．ブログの指標は，ブログを

通じて人々の市場に対する印象（楽観的か悲観的か，

すなわち上昇すると思うか下落すると思うか）を抽出

したものであり，センチメント指標の一種と言える．

センチメントとは市場心理のことであり，センチメ

ント指標としては，消費者信頼感指数やボラティリ

ティインデックス (VIX)などがある．一般に，消費者

信頼感指数などのセンチメント指標は相場に大きな影

響を及ぼすとされ，市場参加者の関心を集めるが，こ

の指数が発表されるのは 1ヶ月に 1度である．ブログ

を使った指標は，1日単位，また更に細かい単位で測

定することが可能である点が特徴の一つであろう．

なお，このようなセンチメントを計測する手法と

しての有効性とは別に，トレーディングの手法として

の有効性に関しては，注意が必要である．まず，ブロ

グからセンチメントが計測できても，それを使ったト

レーディング手法が有効であるためには，市場におけ

（注4）：実際には，アルゴリズムの検証のためには，訓練期間とテスト
期間を分けて検証をする必要がある．特に過学習を避けるために，通常
は訓練期間のみでアルゴリズム開発を行い，テストの際には，別にとっ
ておいたテスト期間を用いる．訓練期間で構築したアルゴリズムを時間
方向に遡ってテストをするバックテスト，及び時間方向に進めて（あら
かじめ取っておいたデータにより）テストをするフォワードテストを行
うことが多い．何度もテストをすると，テスト期間に対しても過学習し
てしまうため，テストの回数は極小にすることが重要である．また，自
由度を減らすために変数の数をできるだけ小さくすることも重要である．
こうした扱いは通常の機械学習に比べ非常にシビアであり，[8] などにも
詳しく書かれているので参照されたい．
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招待論文／ウェブからの実世界の観測と予測

る他のプレイヤーよりも質の高い情報を得る必要が

ある．例えば，ロンドンでは twitterから市場のセン

チメントを予測するという研究 [9]をもとに，「twitter

ファンド」と呼ばれるファンドが 2010年にできたが，

現在は，運用ではなく，twitterからのセンチメントを

配信する業態に変更している．米国ではロイターをは

じめとして，ソーシャルメディアの情報を加工して配

信する企業も増えており，この情報「だけ」で有効な

トレーディング手法を作ることは難しいだろう．更に

は，こういった投資手法で難しいのは，市場の状況が

変化する局面（例えばリーマンショックや IT バブル

等）にいかに対応するかであり，通常時のパフォーマ

ンスだけでは総合的な投資成績は判断できないという

ことも難しさの一つである．

さまざまな上場企業の経営状態や事業を見て判断す

るという従来からある手法が，広い意味で物理センサ

に該当するとすると，物理センサとソーシャルセンサ

を組み合わせる，つまり実際の企業の状態と同時に，

その企業に対する社会の認知や評判を加味した判断を

行っていくことは重要な方向性ではないだろうか．

5. む す び

ソーシャルメディアからの実世界の観測と予測は，

さまざまな形で発展が進んでいる．例えば，ソーシャ

ルメディアでの選挙に関するデータ分析は，朝日新聞

が 2012年末から行ったビリオメディアという取り組

みでも取り上げられた．更に，経済産業省と東京大学

は共同で，ウェブ上の情報を用いて，アジア各国での

マンガやアニメの人気を推定するプロジェクトを進め

ており，検索の回数，twitterの書き込み，Wikipedia

の編集回数などから，販売部数を予測する取り組みを

行っている．twitter，若しくは検索の回数を用いた映

画の売上の予測 [10], [11]は 2010年から行われている

が，複数の情報源を用いることでより高い精度，若し

くは早期の予測が可能になることが期待できる．

こうした研究でいつも議論になる点が，ウェブ上の

ユーザの偏りである．例えば，twitterユーザと有権者

は集合として異なるので，twitterから選挙のデータを

分析しても偏っているのではないかというものである．

この論点は，ある意味で正しい．確かに，twitterユー

ザが有権者のよいサンプルになっているかは分からな

い．しかし，こうした偏りはどのような調査方法にも

内在するものであり，その程度と補正の方法が問題で

ある．従来から思われているほど，ウェブ上のユーザ

は，一般的なサンプルとして逸脱していないというの

が，多くの研究の示すところであると同時に，サンプ

ルとしての偏りをどうやって補正していくのかは重要

な研究テーマであろう．
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