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Summary
The Ministry of Economy, Trade and Industry and the corporate world in Japan have recently embraced the

‘ Cool Japan ’policy. They have assisted Japanese content industries in exporting Japanese media contents, such as
manga (comics), to foreign countries, especially in Asia. However, this overseas expansion has not been successful in
producing profits to the expected degree. The main reason for this shortfall is that companies are unable to perceive
local consumer consumption trends in those countries easily and at low cost. Consequently, they are unable to
select media contents that might be popular in such areas in the future. Herein, we design a consumption trend
calculating system that incorporates web mining. It is readily applicable to many countries and contents. Specifically,
we use web mining of data elicited from search counts on search engines, tweet counts from Twitter, and article
data from Wikipedia to calculate consumption trends based on weekly manga sales data in Japan. Results show that
this model can predict consumption trends for six months with high accuracy and that it can be adapted to calculate
consumption trends of other contents effectively, such as anime (animation) in Japan and manga in France. Moreover,
we establish the ASIA TREND MAP web service to inform industries about these calculated consumption trends for
Asian countries.

1. は じ め に

近年，日本の官公庁や産業界を中心に，日本のマンガや
アニメをはじめとしたコンテンツを多く海外に輸出展開
することを目指したクール・ジャパン戦略が推進されてい
る．クール・ジャパン戦略の起源は，米国人ジャーナリスト
の Douglas McGrayが 2002年に投稿した記事 [McGray
02]に対し，官公庁や産業界が反応したことであると言

われている [佐々木 10]．

実際，2011 年に行われたアジア 10 都市における調
査∗1によると，図 1に示す通り，アジアの多くの都市に
おいて日本のアニメやマンガが高い人気を得ていること
が分かる．

∗1 博報堂 Global HABIT調査アジア１０都市における日・韓・
欧米コンテンツ受容性比較
http://www.hakuhodo.co.jp/uploads/2011/07/20110705.pdf
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図 1 アジアにおけるマンガ・アニメ受容性調査の回答割合

しかし，日本製のコンテンツがアジア諸国で評判を得
ている一方で，ビジネスの観点から見ると，評判から期
待されるほどの収益が十分に得られていないという点に
おいて，コンテンツの海外展開は失敗している状況にあ
る [杉山 06]．このような状況に陥った原因の一つに，海
外輸出をビジネスとして管理してこなかったという歴史
的背景が挙げられる．海外諸国に向けた日本製のアニメ
の輸出は 1960年代に始まったが，アニメの知的財産権
やロイヤリティの管理がビジネスとして適切に行われて
いなかったため，その影響が現在も残っていると考えら
れている [杉山 06]．
一方で，Webマイニングの分野では，これまで本や映
画の売れ行きを予測するといった研究やサービスがさま
ざまな形で行われてきた．例えば，研究としては，Twitter
上でのツイートをもとに映画の興行収入を予測する [Asur
10]や，Yahoo!上での検索状況をもとにコンテンツの売
上状況を予測する [Goel 10]が挙げられる．また，商用
サービスとしては，ホットリンク株式会社の提供するク
チコミ@係長∗2や，NTTコミュニケーションズ株式会社
の提供する Bizマーケティング Buzz Finder ∗3 が挙げら
れる．自社，もしくは自国の製品がどのくらい消費され
ているか，また人気や潜在需要が上がっているのか，下
がっているのかといった消費トレンドを知ることは，企
業や国の戦略や政策の策定において重要な意思決定材料
となる．

そこで，本研究では，複数の Web 上のデータをもと
に，複数の言語圏に関して，統一的な予測モデルを構築
する．このモデルを用いて，日本製コンテンツの消費ト
レンドを予測するシステムASIA TREND MAPを開発
する (図 2)．予測モデルは，日本国内のマンガの売上部
数を，検索クエリ数，Twitterでの言及の数，Wikipedia

∗2 クチコミ@係長 http://www.hottolink.co.jp/kakaricho
∗3 Biz マーケティング Buzz Finder - NTT コミュニケーション
ズ http://www.ntt.com/marketing/bf/

図 2 消費トレンド予測システムの概念図

での言及という３つのWeb上のデータをもとにサポー
トベクトル回帰 (SVR)を用いて予測するものであり，得
られたモデルを日本以外の各国でのトレンドの推定に用
いる．それぞれのデータを用いた場合の予測精度を示し，
複数のデータをあわせて用いた方が精度が上がることを
示す．また，予測モデルが他種のコンテンツや海外のコ
ンテンツにも有効であることを示すために，日本のアニ
メや，日本のコンテンツについて販売元を横断した信頼
性の高い正解データが取得できるフランス語圏のマンガ
を用いた評価も行う．

本研究の新規性と有用性は，以下のとおりである．ま
ず，検索エンジンとTwitter，Wikipediaという 3つのWeb
サービスからなる素性を組み合わせて消費トレンドを予
測するモデルを設計している．この 3つは多くの国や言
語圏で一般的に使われているサービスである．これまで
単一のデータ（もしくは自社のデータと組み合わせて）
予測する研究はあったが，広く使われている複数のWeb
上のデータを使ってモデル化する試みはほとんど行われ
ていない．2点目に，これまでの研究やサービスでは，基
本的に単一の言語圏に対してWeb上のデータの分析が行
われていたが，本論文で設計し，精度の検証を行う消費
者行動データの予測モデルは，複数の言語圏における適
用を前提として設計されている．本研究によって得られ
る知見は対象とする言語圏に依らないので，従来あまり
研究が行われていなかった言語圏の研究においても適用
可能である．

本論文は，以下のように構成される．2章では，本研
究と関連性の高いデータ予測の研究や多言語の素性構築
に関する研究を紹介する．3章では，モデルの設計手法
について述べる．4章では，モデルの精度の検証実験に
ついて述べる．5章では，実際に設計したシステムが稼
働するWebサービスの概要を述べる．6章では，本研究
の総括と今後の展望を述べる．

2. 関 連 研 究

本章では，本研究に関連する先行研究を紹介する．具
体的には，消費者行動によるデータの予測に関する研究
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を，素性となるデータの収集元別に紹介し，続いて，多
言語の素性構築に関する研究を紹介する．

2 ·1 消費者行動によるデータの予測に関する研究

§ 1 Web上のデータによる素性を用いない研究
従来行われているデータの予測研究として，企業がも

つ過去のデータをもとに予測を行う研究がある．例えば，
[Thiesing 97]では，スーパーマーケットの二週間後の売
上を，過去の売上状況やキャンペーン活動，祝日の有無
をもとに予測している．また， [Giering 08]では，小売
チェーン店における各製品の売上を，80 店舗における
600種類の品物の売上げデータをもとに，店舗別に予測
している．しかし， [Thiesing 97]や [Giering 08]のよう
な，企業内のデータを素性に用いる予測は，そのデータ
が取れない場合には適用できない．本研究は，全てパブ
リックに取得可能なデータをもとにしているところが特
徴的である．

§ 2 検索エンジンのデータによる素性を用いた研究

検索エンジンにおける検索回数からデータを予測する
研究は，これまでに複数行われている．たとえば， [Choi
09]では，Googleにおける特定のクエリでの検索回数を
素性とした，月別の自動車や自動車部品の売上，海外の
国別渡航者数を表すモデルを設計している．また， [Goel
10]では，Yahoo!における特定クエリでの検索回数を素
性として，映画の初週興行収入やテレビゲームの初週売
上，音楽の週間ランキングといった，コンテンツの人気
を表すデータの予測を行っている．その結果として，検
索回数は将来のコンテンツの人気を表すデータ予測に対
して効果があるが， [Goel 10]で作られた線形モデルに
おいては，予測する期間が一ヶ月先になると，実際の値
と予測値との相関係数が 0.1ほど下がる傾向にあること
を示し，さらに，コンテンツの種類によっても予測の精
度に差が生じることを示している．しかし， [Choi 09]
や [Goel 10]によるデータの予測実験は，予測する先の
範囲が最大 1.5ヶ月後までにとどまっているのに対し，本
研究では，最大で 6ヶ月後までの，より期間の長い予測
実験を行う．本研究の予測対象が，単発の映画やテレビ
ゲームなどの売上でなく，通常は何年にもわたって継続
される漫画の 1巻から最新刊までを通した人気であるた
めである．

§ 3 Twitterのデータによる素性を用いた研究
Twitterから収集されるデータから予測を行う研究も，

これまでに多数行われている．たとえば，[Asur 10]では，
Twitter上での上映一週間前における，一時間あたりの映
画について言及されたツイート数から，映画の興行収入
の予測を行っている．さらに，ツイート内で映画に対し
て好意的な意見を示しているか否かを，人間が見ること
で判定し，その結果を素性として加えることで，Twitter
から作られる情報のみであっても，高い精度の予測が行
えることを示している．また， [Bollen 11]では，特定期

間において収集されたツイートを，文章に込められてい
る感情を分析するツールを用いて分析し，その結果を素
性として，ダウ平均株価の推移の予測を行っている．

§ 4 Wikipediaのデータによる素性を用いた研究
Wikipediaを用いた研究には，そのページ構成や編集

履歴から素性を作成し予測を行った研究がある．たとえ
ば， [Kittur 07]では，Wikipediaページの編集合戦∗4が
起こる要因を，編集回数や編集に携わった人数，ページ
のサイズやリンク数などを素性とすることで，どの要因
が編集合戦を引き起こすかを調べ，ページの編集に携わ
る人数が多いページでは，編集合戦が起こりにくくなる
ことを示している．また， [Loizou 10]では，映画ごとの
ページに含まれているリンクの数や，登録カテゴリ，ペー
ジ本文中の単語を素性とすることで，映画のレビューサ
イトである IMDb∗5における，映画の評価レーティング
を予測している．

その他のWeb上のデータを素性に用いた予測実験は，
主にブログからデータを収集し，素性として用いている
ものが多い．たとえば， [Abel 10]では，タイトルが含
まれるブログの記事数を素性とすることで，映画の興行
収入や，CDアルバムの売上ランキングを予測している．
また， [Ishii 12]では，映画について言及されたブログの
記事数や広告宣伝費，初日動員数をもとに，映画公開後
の一日ごとの興行収入を予測するモデルを作成している．

Wikipediaに関する研究の一部は，Wikipediaに複数の
言語版が存在することを前提として行われている．たと
えば， [Nastase 10]では，ページ内のリンクやカテゴリ
登録状況に注目することで，多言語版のWikipediaに応
用可能な，概念の関連性を表すネットワークの構成手法
を示している．また， [Adar 09]では，複数言語間におけ
るWikipediaページにおける情報量の差を，自動で編集
して埋め合わせるシステムを設計している．本研究では，
Wikipediaが複数言語版存在することを活かして，複数
言語での予測モデルの構築を行っているところが特徴的
である．

3. 消費トレンド予測モデル

本章では，本論文の提案手法における前提条件を述べ
た後に提案手法の詳細を説明し，最後にその評価方法を
記す．

3 ·1 前 提 条 件

本研究で設計し検証を行う予測システムは，世界各国
の消費トレンドを統一的に把握することを目的とするた
め，Webマイニングの対象とするWebサービスや，そこ
からのデータ収集，素性の作成方法に制約を設ける必要

∗4 ページ編集者がお互いに相手の編集結果を繰り返し削除し合
い，自分の編集結果を押し通そうとすること．

∗5 IMDb - Movies, TV and Celebrities http://www.imdb.com/
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がある．そこで本研究ではモデルを設計する際に，1章
で議論した以下の条件を設け，その条件下で最適な予測
システムを設計することにする．

•世界中で共通に使用されているWebサービスをマイ
ニングして，知識を得る．

•素性を作成するとき，品詞や文法構造に注目する自
然言語処理技術を用いない．

•コンテンツ特有の知識や性質は用いない．(例: マン
ガにおける刊行巻数や，作者，主人公や物語の特徴
など)

データの収集を行うWebサービスには，検索エンジン
と Twitter，そしてWikipediaを採用する．これらを採用
した理由は，世界各国で使用されており，これまでの研
究でも用いられているためである．なお，検索エンジン
と Twitterから収集されるデータは，その APIの仕様上，
データの取得が行える回数に制限があるため，消費トレ
ンドを算出する際に，あらゆるコンテンツにおいて検索
エンジンと Twitterから収集できるデータを使用すると
いうことはできない．このような背景から，本実験では
検索エンジンと Twitterから得られるデータを使用する
モデルと，それらを使用せずWikipediaのみから収集で
きるデータのみを使用するモデルの，計 2種類のモデル
を設計する．今回設計する予測モデルでは，現在から最
長 6ヶ月後までの消費トレンドを予測を行う．予測する
期間が伸びることでモデルの精度がどう変化するかを調
べるため，消費トレンドの予測を現在 (0ヶ月後)から 6ヶ
月後まで 1ヶ月ずつ行う．
また，消費トレンドの元とするデータには，シリーズ
別マンガ週別推定売上部数を採用する．マンガを消費ト
レンドの元とするデータとして採用した理由は，マンガ
が他のコンテンツに比べて比較的安価で購入しやすいこ
とから販売部数をトレンドとしてとみなすことができ，
また，出版社以外の情報収集経路から複数の出版社にお
ける売上情報を一括して収集できることである．以下に
詳しい内容を説明する．

3 ·2 デ ー タ セット

検索エンジンから収集するデータは，検索エンジンに
おける，指定したタイトルをクエリとした Googleでの
検索回数とする∗6．特定のクエリを 2004年 1月から現
在までの推定検索回数を国別に集計する．このデータで
は検索回数が多いクエリにおいては週単位での推定検索
回数が集計されるが，検索回数が極端に少ない場合は月
別の推定検索回数のみの集計となることがある．

Twitterから収集するデータは，指定したクエリを含ん
だツイートの数とする．Twitterのツイートは公式APIを
使用した場合，最長で二週間前までのツイートしか収集
できないので，ツイート数の集計には，日本人ユーザに
よるツイートが収集されている，株式会社ホットリンク

∗6 Google トレンドを用いる．

の提供するデータベースを使用する．このデータベース
はクエリを指定することで，2011年 6月から 2012年 8
月までの任意の期間において，日本人の Twitterユーザー
によってこのクエリを含むツイートがつぶやかれた合計
回数を，1日単位で集計することができる．

Wikipedia から収集するデータは，Wikipedia の指定
ページにおける編集履歴データと，ページの内容をパター
ン処理することで得られる，ページ自体の解析データと
する．それらのデータの集計には，Wikipediaから公式
に提供されている 2012年 6月 3日時点のWikipedia日
本語版ダンプデータと 2012年 6月 1日時点のWikipedia
フランス語版ダンプデータに解析を行った，Wikipedia解
析データベースを使用する．また，その解析には著者ら
が独自に開発したプログラムを用いる．このプログラム
はダンプデータ内の各Wikipediaページについて，その
記法であるWikimedia記法のパターンに着目することで，
各ページから貼られているリンク数やページごとのカテ
ゴリリンク数など公式に提供されているダンプデータに
は含まれていないデータを，その言語に依らない統一さ
れたアルゴリズムで集計することができる．

消費トレンドの正解データの作成には，オリコン株式
会社から提供されるコミックシリーズ別週別売上表を使
用する．このデータには 2011年 6月 27日から 2012年 7
月 1日までにおけるマンガのシリーズ別週別推定売上部
数が，その期間内における合計推定売上部数の上位 300
タイトルについて集計されている．

また，コミックシリーズ別週別売上表に含まれるタイ
トルについて，MediaWiki API∗7とWikipedia解析デー
タベースを用いてWikipediaにおける該当ページのペー
ジ IDを調査する．この処理はWikipedia内で同一ページ
内で言及されているタイトルを特定し，同一ページ内で
言及されているタイトルを以後一つのタイトルとして取
り扱うために行われる．例えば『テニスの王子様』シリー
ズと『新テニスの王子様』シリーズはどちらもWikipedia
において「テニスの王子様」ページに記載されているの
で，どちらも『テニスの王子様』として扱う．

§ 1 クエリの前処理

収集したWikipediaのページ IDから，そのページのタ
イトルをWikipedia解析データベースから自動的に取得
する．この方法で収集されるタイトルはデータベースに
格納する都合上，本来半角スペースである部分がアンダー
バー「 」に変更されている (例:「DEATH NOTE」)．ま
たページによっては，ページタイトルに丸括弧で括られた
情報 (例:「ドリフターズ (漫画)」，「風光る (渡辺多恵子)」)
や，普段では言及される際に省かれてしまうようなサブ
タイトルが付与されていることがある．(例:「AKB49～
恋愛禁止条例～」) これらの理由から，収集したページ
タイトルに以下のパターン処理を行ったものを，検索回
数やツイート数を集計する際のクエリとする．

∗7 MediaWiki API https://www.mediawiki.org/wiki/API/
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表 1 本研究で使用した素性一覧とその説明

素性 記号
月間検索回数 †‡ S0，S1，S2，S3，S4，S5

月間ツイート回数 †‡ T0，T1，T2，T3，T4，T5

月間 Wiki 総編集回数 † We(m)

月間 Wiki 総編集人数 † Wp(m)

月間 Wiki 無登録ユーザ編集回数 † Wa(m)

月間 Wiki 1 人あたり編集回数 † We/p(m)

月間 Wiki 無登録ユーザ編集率 † Wa/e(m)

Wiki フォワードリンク数 Wfl

Wiki バックワードリンク数 Wbl

Wiki バック・フォワードリンク比 Wbl/fl

Wiki 他言語ページ数 Wll

Wiki 記事ページ長 ‡ Wlen

Wiki 記事内セクション数 Wsec

Wiki 記事内テンプレート数 Wtem

Wiki 登録カテゴリリンク数 Wcat

•タイトル中のアンダーバー「 」を半角スペース「」
に置換する．

•「(」と「)」とに挟まれた部分，2つの「～」に挟ま
れた部分，語尾に付与された「シリーズ」，が存在
する場合はそれを取り除き，処理後にタイトル語尾
に半角スペースが存在する場合はさらにそれを取り
除く．ただしこの処理を行った結果クエリの総文字
数が 2文字以下になる場合 (例:「日常 (漫画)」，「ラ
フ (漫画)」)は，そのクエリがマンガのタイトルと
は異なる意味で言及されることが多いことから処理
後のクエリを用いることでマンガのタイトルを言及
する検索回数やつぶやき回数が適切に取得できない
可能性が高まるため，この処理を行わない．

この処理を行うことで，「ドリフターズ (漫画)」と「AKB49～
恋愛禁止条例～」は，それぞれ「ドリフターズ」と「AKB49」
に変換される．

3 ·3 素 性 の 作 成

3 ·2節で述べたデータセットから，予測モデルに使用
する素性を作成する．作成する素性の一覧を表 1に記す．
素性の語尾に †がついているものについては，トレンド
を予測する月からmヶ月前の月の素性をXmと示し，さ
らに，過去 6ヶ月分の月の平均を表す X と，直近 3ヶ月
間の合計値を，さらにその前の 3ヶ月間の合計値で割っ
たΔX という素性を作成する．ΔX は，過去半年間で数
値が上昇傾向にあるか減少傾向にあるかを表すものであ
る．また，素性の語尾に ‡がついているものは桁数が大
きく，そのまま素性として使用すると精度が悪くなって
しまう [Goel 10]ので，元の素性に対し自然対数をとっ
たものを素性として使用する．

セクション数はページの章立ての総数，テンプレート
数はページに使用されているテンプレートの総数，カテ
ゴリリンク数はそのページに含まれるカテゴリリンクの
総数を表す．例えば「ONE PIECE」のページは，「概要」
「歴史」「ストーリー」「サバイバルの海超新星編」等か
らなる計 46 章から構成され，「継続中の作品」「ネタバ

図 3 C と Y との対応関係の例

レ」「Infobox animanga/header」等からなる計 49個のテ
ンプレートが使用され，「ONE PIECE」「週刊少年ジャン
プの漫画作品」「漫画作品 わ」「壊れたファイルへのリ
ンクがあるページ」の計 4つのカテゴリリンクが存在す
る．このことから「ONE PIECE」のページにおいては，
Wsec = 46，Wtem = 49，Wcat = 4となる．

3 ·4 消費トレンドの平滑化

マンガのシリーズ別週別売上部数は，新刊が発売され
た週に急激に増加し，それ以降は急激に減少するという
パルス状の変化をする．このため，マンガの週別売上部
数をそのまま消費トレンドとみなすことは適切とは言え
ず，各週ごとの，その週に新刊が出た場合の売上部数の
推定値のほうが，より適切な消費トレンドの表現になる
と考えられる．

そこで，第 w週における実際のコミックシリーズ別推
定売上部数をCwから補正済週別マンガ売上部数指標 Yw

を算出し，それをもとに消費トレンドを作成する．まず，
前週に比べて C が 5 倍以上になっている週をピーク週
とし，ピーク週の集合 P に含める．また，P の要素数
を nとし，期間内のピーク週を早いものから順に p1，p2

，· · ·，pnと定める．ピーク週はC = Y とし，ピーク週で
ない週については，p1より前の週の Y は Yp1 を，pn よ
り後の週の Y は Ypn

とする．そして，それ以外の週はそ
の週の直前と直後のピーク週におけるY を直線で結んだ
場合にその週に該当する Y の値とする．この条件を図で
示すと図 3となる．

この方法で求めた補正済週別マンガ売上部数指標 Yw

を 7で割ることで，1日のマンガ売上部数指標 Yd とし，
月内における Yd を合計することで，補正済月別マンガ
売上部数指標 YM を作成する．

最後に，以上の方法で求められた YM を指標として扱
いやすいものとするため，その最大値が 100に近い値と
なるよう YM に 6.75を掛けた値を消費トレンドとする．
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3 ·5 交差検定とモデルの評価

SVRによる予測は，そのパラメータの設定次第で精度
が変化する．このため　 K-fold 交差検定を行って過学
習を防ぎながら，SVRのパラメータ C と，RBFカーネ
ル (Radial Basis Function Karnel，動径基底カーネル)の
パラメータである γ を，予測の精度が最も高まるように
設定する．

本実験ではC = (2−15,2−13,2−11, · · ·2,23,25)と, γ =
(2−15,2−13,2−11, · · · ,2,23,25)の全てのCと γの組み合
わせ合計 121組で交差検定を行う．予測精度の評価には
スピアマンの順位相関係数を用い，テスト事例内におけ
る順位と，モデルによる予測結果による順位との相関を
評価する．その値が最も高くなるものを精度が高いモデ
ルであると判断し，そのときの (C,γ)をモデルに採用す
る．一般に精度の評価として用いられるピアソンの相関
係数ではなくスピアマンの順位相関係数を用いる理由は，
実際に消費トレンド予測の結果を実際のビジネスで用い
る場合，予測する指標の数値そのものの精度よりトレン
ドの順位が正しい予測のほうが，予測結果を意思決定の
材料として使用する際に，より有益なものとなることで
ある．

3 ·6 モデルの一般性の検証

設計したモデルが教師事例に対する過学習を防いでい
たとしても，それが日本のマンガのみに対して精度が高
く，他種のコンテンツに応用できないモデルとなってい
る可能性がある．そこで，本研究で設計した精度が高い
と考えられるモデルが，比較的人気の高くないマンガや，
アニメ等の他のコンテンツ，そして他国のコンテンツにお
いても精度のよい予測が行えるか検証を行う．具体的に
は，人気コンテンツとそれに該当しない同数の無作為に
選出した同種類のコンテンツの消費トレンドを，本実験
で作成したモデルを用いて算出し，指標の高い順に並び
替えたときに，上位にどれだけ人気コンテンツが含まれ
るか，その分類精度によってモデルの有用性を検証する．

4. 評 価 実 験

これより，提案手法によって設計されたシステムが消費
トレンド予測に対して有効であることを評価実験によっ
て示す．本実験では，予測として使うことができるデー
タの期間を 6ヶ月間に設定した．そしてその期間内のデー
タから作られる素性をもとに，0ヶ月後 (現在)から 6ヶ月
後までの消費トレンドを SVRを用いて算出した．たと
えば，2012年 1月から 2012年 6月までのデータからは，
2012年 6月から 12月までの消費トレンドを月別に算出
する．

シリーズ別マンガ週別推定売上部数上位 300 シリー
ズのタイトルのうち，Wikipedia解析データベース内に
ページが存在しなかった 2タイトルを取り除き，さらに，

Wikipedia内で同じページに記述されていた 4タイトル
を週別推定売上部数を合計して，計 294タイトルの消費
トレンドを取得した．次に，それらのタイトルについて
クエリを作成し，2011年 1月～2011年 11月における検
索エンジンと TwitterとWikipediaのデータを 3 ·2節の
データセットから収集し，表 1にある素性を作成した．
ただし，Wikipedia解析データベースからは，Wikipedia

の該当ページにおけるフォワードリンク数，バックワー
ドリンク数，他言語ページ数，記事セクション数，登録テ
ンプレート数，カテゴリリンク数を，解析元ダンプデー
タ作成時点での値しか収集することができないので，そ
れ以前の値を遡って収集するには，その時点において作
成された過去のダンプデータを追加で解析する必要があ
る．そして，その解析には多大な時間とリソースが必要
となるので，本実験ではこれらの過去の値を収集するこ
とができなかった．そのため，本実験では，これらの素
性はWikipedia日本語版解析データベースに含まれてい
る 2012年 6月 3日における値を暫定的に 2011年 1月
から 2011年 11月までの値として採用し，そのことが評
価に与える影響を抑えるために，これらの素性を用いた
予測モデルでは時間経過に伴う平均順位相関の推移は評
価せず，6ヶ月後 1点のみの消費トレンドを算出して評価
することにした．

素性ベクトルを作成し，収集した素性に不備があり正確
に予測を行うことができないタイトルを取り除き，2011
年 1月～5月を起点とした 6ヶ月のデータで予測を行う
教師事例 1247個と，2011年 6月から 11月までのデー
タで予測を行うテスト事例 253個を作成した．
さらに，人気コンテンツの一覧が得られた日本のマン

ガ，日本のテレビアニメ，フランスのマンガについて，予
測モデルを適用し，一般性の検証を行った．人気コンテン
ツの基準は，日本のマンガは，オリコン公式ホームペー
ジより 2012年 11月の週別コミック売り上げランキング
TOP5に含まれているコミック計 15タイトル，日本のア
ニメは，2012年 12月週別アニメ DVD売り上げランキ
ング TOP5に含まれる TVアニメ計 8タイトル，フラン
スのマンガは，コミック情報を提供するフランスの団体
である ACBD が 2012 年に発表したレポート∗8 に掲載
のある，2012 年にフランスで最も多く売れたマンガ上
位 10タイトルのうち，Wikipedia解析データベースから
データが収集できたものとした．また，比較を行うその
他のコンテンツについては，日本のマンガはWikipedia
日本語版の「日本の漫画作品一覧」ページに含まれるマ
ンガ，日本のテレビアニメは「日本のテレビアニメ作品
一覧」ページに含まれるテレビアニメ，フランスのマンガ
は「日本の漫画作品一覧」ページに含まれるマンガのう
ち，フランス語版Wikipediaに同マンガのページへリン
クが貼られているマンガから，それぞれのコンテンツに
おける人気コンテンツと同数のタイトルを無作為に選出

∗8 Bilan 2012 http://www.acbd.fr/bilan/bilan-2012.html
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図 4 モデル S1-S5 の平均順位相関の推移

表 2 検索回数のみを用いた予測モデル

モデル 使用素性
S1 S0,S1,S2,S3,S4,S5

S2 S0, S5

S3 S0, S1

S4 S, ΔS

S5 S0,S1,S2,S3,S4,S5,S,ΔS

した．これらの選ばれたコンテンツについて，Wikipedia
解析データベースから 2011年 12月から 2012年 5月ま
でのデータを収集して素性を作成し，それらを用いて人
気コンテンツ分類精度の検証を行った．

4 ·1 複数の Web サービスによる素性を用いた予測モ
デル

まず，検索回数とツイート回数，Wikipedia のページ
編集回数から作られる素性の，どれか一種類のみを用い
たモデルを設計し，精度の検証を行った．検証に用いた
モデルには，期間内のすべての月別素性を導入したモデ
ル (S1，T1，W1)と， [Choi 09]の実験を参考に作成し
た，直近の月と最も離れた月の素性を使用したモデル (S2，
T2，W2)， [Goel 10]の実験を参考に作成した，直近 2ヶ
月分の指標を使用したモデル (S3，T3，W3)，期間全体
の傾向を示す素性を用いて作ったモデル (S4，T4，W4)，
そして，データから作成した全ての素性を使用したモデ
ル (S5，T5，W5)を採用した．
実験の結果，検索回数から作られた素性を用いた予測

モデルでは, 1ヶ月後まではモデル S4，それ以降はモデ
ル S2がもっとも高い精度を示した．また、ツイート回数
から作られた素性を用いた予測モデルではモデル T3が，
Wikipediaページ編集回数から作られた素性を用いた予
測モデルではモデルW2が，すべての予測期間において
最もよい精度を出していた (表 2,表 4,表 6,図 4,図 5,図
6)．

図 5 モデル T1-T5 の平均順位相関の推移

表 3 ツイート回数のみを用いた予測モデル

モデル 使用素性
T1 T0,T1,T2,T3,T4,T5

T2 T0, T5

T3 T0, T1

T4 T , ΔT

T5 T0,T1,T2,T3,T4,T5,T ,ΔT

図 6 モデル W1-W5 の平均順位相関の推移

表 4 Wiki ページ編集回数のみを用いた予測モデル

モデル 使用素性
W1 We(0),We(1),We(2),We(3),We(4),We(5)

W2 We(0), We(5)

W3 We(0), We(1)

W4 We , ΔWe

W5 We(0),We(1),We(2),We(3)

We(4),We(5),We,ΔWe
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図 7 モデル C1-C4 の平均順位相関の推移

表 5 複数サービスのマイニング結果を組み合わせた予測モデル

モデル 使用素性
C1 S0,S5,T0,T1

C2 S0,S5,We(0),We(5)

C3 T0,T1,We(0),We(5)

C4 S0S5,T0,T1,We(0),We(5)

以上の実験結果を踏まえ，複数のWebサービスから得
られるデータの素性を組み合わせてモデルを作成し，そ
の精度を検証した (表 5，図 7)．検索回数による素性はモ
デル S2で用いた S0 と S5，ツイート回数による素性は
モデル T3で用いた T0と T1，Wikipedia編集回数による
素性はモデルW2で用いたWe(0)とWe(5)を採用し，そ
れらを組み合わせて素性として用いた．

作成したモデルの中で最も精度が高くなったモデルは，
全ての種類の素性を用いたモデル C4であった．

4 ·2 Wikipedia のデータによる素性のみを用いた予測
モデル

次に，Wikipediaから得られるデータのみを用いた予
測モデルの設計と検証を行う．先述の実験結果を踏まえ，
Wikipedia編集回数のみを用いたモデルで最も精度の高
いモデルW3に用いた素性W0,W5 を用いて，ページの
月別の編集回数 (E1=W1)，編集人数 (E2)，無登録ユーザ
編集数 (E3)，一人あたり編集回数 (E4)，無登録ユーザ編
集率 (E5)を素性として用いた予測モデルを作成し，モデ
ルの精度検証を行った (表 6，図 8)．
実験の結果，編集情報から作られる素性のみを用いた
予測モデルでは，編集回数をモデル E1(W1)が全ての期
間で最も高い精度を示した．また，無登録ユーザに関す
る素性を用いたモデルE3と E5は，他のモデルと比べて
精度が低かった．

さらに，Wikipedia編集履歴情報による素性を用いた
モデル E1～E5の中で最も精度が良かったモデル E1に，
Wikipediaのページ情報から作られる素性を 1つ加えた
モデルを設計し，精度を検証した (表 7)．ただし，4章
で述べたとおり，これらのモデルにおいて E1から追加

図 8 モデル E1-E5 の平均順位相関の推移

表 6 Wiki ページ編集情報のみを用いた予測モデル

モデル 使用素性
E1 We(0),We(5)

E2 Wp(0),Wp(5)

E3 Wa(0),Wa(5)

E4 We/p(0),We/p(5)

E5 Wa/e(0),Wa/e(5)

するページ情報による素性は，全ての月において同じ値
を暫定的に採用しているので，各モデルにおける現在か
ら 6ヶ月後までの予測精度の変化は，その素性を追加す
る前のモデル E1の予測精度の変化によるものと考えら
れる．よって，この組成を用いたモデルについては 6ヶ
月後の消費トレンドの予測のみを行い，その精度を比較
することにした．

実験の結果，ページのリンク数，被リンク数をモデル
に素性として追加することで，精度が大きく向上するこ
とが分かった．

図 7の実験結果から，素性を加えるほど精度が向上す
ることが考えられるので，モデル E1にリンクに関する
素性 2つを加えたモデル N9と，テンプレート数とカテ
ゴリリンク数の素性を加えたモデルN10を作成した．そ
れら両方加えたモデルN11と，全てのページ情報による
素性を加えたモデル N12を設計し，精度を検証した (表
8)．

その結果，モデルは素性の追加に応じて精度が向上し，
平均順位相関係数は最大 0.93に達した．さらに，最大の
精度を示したモデルN12に，4 ·1節で最大の精度を示し
たモデル C4で用いた検索回数からなる素性 S0,S5 とツ
イート回数からなる素性 T0,T1 を加えたモデルA1を作
成し，同様の精度の検証を行った．その結果，モデルA1
はモデルN12を上回る精度を示した．この結果は 4 ·1節
で示した複数のWebサービスによる素性を用いることで
モデルの精度が向上するという結果に合致する．
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表 7 Wikipedia解析データによる素性を用いた 6ヶ月後の消費トレ
ンド予測モデルの精度

モデル 使用素性 平均順位相関　
N1 We(0),We(5),Wfl 0.6586
N2 We(0),We(5),Wbl 0.5498
N3 We(0),We(5),Wbl/fl 0.4080
N4 We(0),We(5),Wll 0.4161
N5 We(0),We(5),Wlen 0.3970
N6 We(0),We(5),Wsec 0.4189
N7 We(0),We(5),Wtem 0.4671
N8 We(0),We(5),Wcat 0.4192

表 8 Wikipedia解析データによる素性を組み合わせた 6ヶ月後の消
費トレンド予測モデルの精度

モデル 使用素性 平均順位相関
N9 We(0),We(5),Wfl,Wbl 0.8523

N10 We(0),We(5),Wtem,Wcat 0.5157
N11 We(0),We(5),Wfl,Wbl,Wtem,Wcat 0.9276
N12 We(0),We(5),Wfl,Wbl,Wfl/bl, 0.9380

Wll,Wlen,Wsec,Wtem,Wcat

A1 S0,S5,T0,T1,We(0),We(5), 0.9444
Wfl,Wbl,Wfl/bl,Wll,

Wlen,Wsec,Wtem,Wcat

4 ·3 他コンテンツにおける消費トレンド分類精度の検証

本実験では，3 ·2節にて用意したデータセットでは日
本のマンガ以外のコンテンツについては検索エンジンと
Twitterから検証を行うためのデータをAPI制限やデータ
が存在しないなどの理由で収集できないため，Wikipedia
から収集されたデータのみを用いたモデルのみ検証を行っ
た．具体的には，平均順位相関が 0.5以上であったモデ
ル N1，N2，N9～N12を検証した (表 9)．

各コンテンツの種類ごとに，4章冒頭で定めた人気コ
ンテンツとそれと同数の無作為選出した他のコンテンツ
のトレンドを算出し，そのトレンドが大きいコンテンツ
上位 50％に人気コンテンツがどれだけ含まれるかを数え
ることでモデルの人気コンテンツ分類精度を調べた．表
9において，分母は総人気コンテンツ数，分子は算出さ
れたトレンドが大きいコンテンツ上位 50％に含まれた
人気コンテンツ数を示している．

無作為にコンテンツを選出した場合の分類精度は 50%
になるが，検証に用いた予測モデルでは，多くのコンテ
ンツにおいて 50%を上回る分類精度を示し，日本とフラ
ンスのマンガはいずれのモデルでも 50%を超えた．そし
て，モデルの精度は日本のマンガトレンド予測における
平均順位相関の高さと一致しないことも判明した．

表 9 異なるコンテンツによる人気コンテンツ分類精度の検証結果

モデル 日本マンガ 日本 TV アニメ フランスマンガ
N1 11 / 14 4 / 7 8 / 10
N2 11 / 14 5 / 7 5 / 10
N9 9 / 14 3 / 7 7 / 10
N10 9 / 14 3 / 7 6 / 10
N11 11 / 14 2 / 7 8 / 10
N12 11 / 14 4 / 7 7 / 10

5. ASIA TREND MAP

5 ·1 サービス概要

1章で述べた背景を踏まえ，アジアにおける消費トレ
ンド予測情報サービス「ASIA TREND MAP」∗9を開発
し，2013年 5月にリリースした．消費トレンドの予測に
は，本研究で設計した予測モデルを用いたシステムを使
用する．

本サービスでは，マンガ，アニメ，ゲームの各コンテン
ツごとに，アジア諸国における消費トレンドの推移動向
を確認することができる．トレンド算出の対象となるコ
ンテンツは，Wikipedia日本語版に掲載されているコン
テンツであり，アジア諸国における消費トレンドは，そ
の国で標準的に使われる言語版のWikipediaにそのコン
テンツのページが存在するものについて表示される．

図 9は本サービスのトップページのイメージ図である．
ページの上部にはアジアの各国ごとに，現在から 6ヶ月
後の消費トレンドが高いと予測されるコンテンツの名称
とイメージ画像が，地図上にマッピングされて表示され
る．また，ページの下部には，国ごとに 6ヶ月後の消費
トレンドが大きい上位 5コンテンツが，一覧形式で表示
される．

また，コンテンツ名のリンクをクリックすることで，図
10で表される，コンテンツ別市場予想ページが表示され
る．このページではコンテンツのイメージ図と概要が表
示され，各国ごとに，そのコンテンツの 6ヶ月後までの消
費トレンドの推移動向が，その上昇具合や下降具合に応
じて 5段階の天気アイコンとして表示される．このペー
ジを見ることで，コンテンツごとに将来流行しそうな国
を調べることができる．

そして，消費トレンドについては，データ収集元であ
る検索エンジンやTwitterのAPIの制限により，無制限に
データを収集することができないという理由から，ユー
ザの興味が高いと思われる一部のコンテンツのみ，検索
エンジンと Twitter，Wikipediaデータによる素性で算出
された消費トレンドが表示され，それ以外のコンテンツ
については，Wikipediaデータによる素性のみで算出さ
れた消費トレンドが表示される．

5 ·2 今 後 の 課 題

ASIA TREND MAPでは発展途上国を含むアジア諸国
をトレンド予測の対象としているが，その国において検
索エンジンや Twitterの利用状況が活発でない場合，デー
タが収集できないことがある．また，その国でWikipedia
があまり利用されていない場合，日本のコンテンツに対応
したページがほとんど存在しないこともある．Webサー
ビスからデータが収集できない場合は，消費トレンドの
算出ができない．この問題はサービス自体で解決できる

∗9 ASIA TREND MAP 　 http://www.asiatrendmap.jp/
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図 9 「ASIA TREND MAP」サイトトップイメージ

図 10 「ASIA TREND MAP」コンテンツページイメージ

ものではないので，将来これらのWebサービスの使用者
が増えることで解決されることを待つことになる．

さらに，精度の高い予測を行うためはコンテンツ名の
同義語を考えなければならない．検索エンジンや Twitter
においてコンテンツ名をクエリとして指定してデータを
収集する場合は，同時に同義語をクエリとして指定し，そ
のデータも収集してトレンドの算出に使うことが望まし
い．日本語の場合は，同義語を適宜調べて追加すること
が可能であるが，他言語における同義語を把握すること
は，それに比べて難しい．他言語における同義語をいか
にして収集していくかは，今後の課題として検討してい
く必要がある．

6. ま と め

本研究では世界各国でのコンテンツ消費トレンドを統
一的に把握できるプラットフォームを構築するために，

Web上のデータマイニングで得られる情報を基に消費ト
レンドを予測するモデルの設計を行った．Webマイニン
グの対象は，言語ごとの検索エンジン検索回数とTwitter
のツイート数，さらにWikipediaの解析データとした．本
研究の結果，検索回数やツイート回数，Wikipedia編集
履歴情報を組み合わせて素性として用いることで，精度
の高い日本のマンガ消費トレンド予測システムが設計で
きることを示した．また，Wikipediaのみから素性を収
集する場合においても，Wikipediaページ編集履歴情報
の他にページの解析情報を素性として用いることで，精
度の高い日本のマンガ消費トレンド予測システムが設計
できることを示した．また，日本のマンガ以外のコンテ
ンツにおける消費トレンド予測に対して予測モデルが有
効であるか検証を行い，そのうち一部のモデルは他のコ
ンテンツの消費トレンド予測に有効であることを示した．
そして，アジア各国での日本のコンテンツの消費トレン
ド予想を提供するWebサービス ASIA TREND MAPを
開発し，本研究により設計した予測モデルを搭載した消
費トレンド予測システムを，このサービスに実装した．
今後は，さらにモデルの精度を高めていくために，あ

らゆるコンテンツや言語圏において，消費トレンド予測
に有効である一般的な法則を発見し，コンテンツの種類
ごとの各素性の影響度の差をなくしていくための適切な
素性の補正方法を検討する．そして，今回のデータセッ
トからは収集できなかった，コンテンツ名の同義語や作
品中の登場人物，作者名などをクエリとしたデータを収
集し，それが予測モデルの精度の向上に貢献するか検討
を行うことも，今後の課題とする．このようなモデルの
精度の向上に取り組み続けることによってASIA TREND
MAPの利便性を高めていき，クール・ジャパン戦略の成
功に貢献したいと考えている．
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