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本⽂抽出

検索クエリの分類

これまでの研究概要



最近の興味
• ソーシャルメディアの活⽤・分析

–投稿者の属性（活動地域）推定
• 投稿テキストから
• ⼈間関係から

–情報の伝搬モデル

• トレンドの要因分析
–ウェブでの流⾏は何⽇で終わる？
–トレンドを誘引する情報源は？

本⽇の話の
モチベーション



本⽇の話の概要
• Wikipedia ページビューと検索頻度

– Wikipedia ページビューで検索頻度を推定
–予備調査結果

• ⾃動⾞購買台数と検索⾏動量
–検索⾏動量の有⽤性を検証
–検索⾏動量

• Google Trends
• Wikipedia ページビュー



WIKIPEDIA ページビューと
検索頻度との関係



話題の盛り上がりを知る（1/2）

• 話題「インフルエンザ」のピークは？
– 2015年1⽉18⽇

• 話題「アン・ハサウェイ」のピークは？
– 2014年12⽉12⽇

検索頻度はこれらの答えを知っている



http://www.google.co.jp/trends/



Google Trends : インフルエンザ



Google Trends で答えがわかった！
が、しかし…



話題の盛り上がりを知る（2/2）

• 2014年12⽉12⽇に盛り上がった話題は？
–アン・ハサウェイ
–ダークナイトライジング
–⻑澤奈央
–まるか⾷品

この調査には時系列データが必要
Google Trends に⼤規模リクエスト？

有⽤なデータ



http://docs.yahoo.co.jp/info/bigdata/

検索ログは有⽤な情報源である



インフルエンザの流⾏予測（1/2）

http://docs.yahoo.co.jp/info/bigdata/influenza/2013/



インフルエンザの流⾏予測（2/2）

https://www.google.org/flutrends/intl/ja/about/how.html



映画・ゲームなどの売上数予測

[Goel 10] Goel, S., Hofman, J. M., Lahaie, S., Pennock, D. M., and Watts, D. J.: Predicting consumer 
behavior with Web search, Proceedings of the National Academy of Sciences, Vol. 107, No. 41, pp. 
17486–17490 (2010)



検索頻度データ⼊⼿の困難性
• 検索ログは⼀般的に公開されない

–研究⽤のデータセットはあるが…

• Google Trends
–キーワードに対するトレンドが取得可能
–任意の⽇のトレンドワードの探索が困難

• 公開データをもとに推定したい



Wikipedia

Page View で検索頻度を推定できそう
予備調査としての類似性調査

検索上位ページの訪問率が⾼いという調査結果あり

Google: アン・ハサウェイ



http://dumps.wikimedia.org/other/pagecounts-raw/

Wikipedia 記事ページの PV は⼊⼿可能
（⾔語、ファイルパス、1時間単位のアクセス数）



Wikipedia PV で株価予測

[Moat 13] Moat, H. S., et.al.: Quantifying Wikipedia Usage Patterns Before Stock Market Moves, 
Scientific Reports 3, Vol. 3, No. 1801 (2013)

※ Wikipedia Page Views を活⽤する研究はいくつかある



類似性評価の指標・区間
• ピアソンの積率相関係数

– トレンドの各値を集合と⾒なした類似性
• 増減⼀致率（←おすすめ）

– トレンドの増減がどの程度⼀致するか
（ランダムの場合は 0.33 となる）

• 評価区間
– ⽇別 : 2014年10⽉〜12⽉
– 週別 : 2012年〜2014年
– ⽉別 : 2008年〜2014年

Google Trends の制約
（データ取得期間が限定される）



⽇別トレンドの例（アン・ハサウェイ）
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週別トレンドの例（アン・ハサウェイ）
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⽉別トレンドの例（アン・ハサウェイ）
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⽇別トレンドの例（イチロー）
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週別トレンドの例（イチロー）
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⽉別トレンドの例（イチロー）
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評価対象キーワード
• Wikipedia のアクセス上位の⾒出し語

– 1,000 PV/day（2008年〜2014年）
• 対象キーワード数

–アニメ: 163
–漫画 : 182
–映画 : 48
–⼈名 : 837

• アクセス上位 10,000 キーワードも追加



Google Trends における制限状況
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カテゴリ別の収集数
実数 割合

対象数 ⽇別 週別 ⽉別 ⽇別 週別 ⽉別
アニメ 163 122 153 159 0.75 0.95 0.98
漫画 182 134 170 178 0.74 0.93 0.98
映画 48 35 45 46 0.73 0.94 0.96
⼈名 837 645 810 835 0.74 0.98 1.00

⽇本語版 Wikipedia より 1,000pv/day の⾒出し語を抽出



カテゴリ別の類似度
相関係数 増減⼀致率

対象数 ⽇別 週別 ⽉別 ⽇別 週別 ⽉別
アニメ 163 0.43 0.71 0.78 0.53 0.57 0.65
漫画 182 0.37 0.70 0.75 0.53 0.56 0.63
映画 48 0.49 0.74 0.76 0.51 0.57 0.63
⼈名 837 0.57 0.73 0.72 0.52 0.66 0.70

⽇本語版 Wikipedia より 1,000pv/day の⾒出し語を抽出

上昇



カテゴリ別の類似度
相関係数 増減⼀致率

対象数 ⽇別 週別 ⽉別 ⽇別 週別 ⽉別
アニメ 163 0.43 0.71 0.78 0.53 0.57 0.65
漫画 182 0.37 0.70 0.75 0.53 0.56 0.63
映画 48 0.49 0.74 0.76 0.51 0.57 0.63
⼈名 837 0.57 0.73 0.72 0.52 0.66 0.70

⽇本語版 Wikipedia より 1,000pv/day の⾒出し語を抽出

上昇詳細にみる



頻度帯別の相関係数
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頻度帯別の増減⼀致率
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要因の考察
• ⽇別の類似度が低くなる要因

–ボットなどの⼀時的アクセス増⼤の影響
（PV はアクセスユーザ数ではない）

– Google Trends のタイムゾーンが不明
– Wikipedia のデータに遅延あり（？）

• WebSci ’15 で仕⼊れた情報

• アニメ等の類似度が低くなる要因
–検索キーワードと⾒出し語との異なり



Google: 学園黙⽰録



検索頻度が4倍



「学園黙⽰録」

「学園黙⽰録 HIGHSCHOOL OF THE DEAD」
学園黙⽰録

HIGHSCHOOL OF THE DEAD

今回の評価対象

検索頻度が4倍



学園黙⽰録
HIGHSCHOOL OF THE DEAD

学園黙⽰録



まとめ・今後の⽅針（1/2）
• 検索頻度推定のための予備調査

– Wikipedia Page View との類似性を調査
–⾼い類似性が明らかに

• 特に⾼頻度帯、週別・⽉別の粒度

• 検索頻度推定に向けて
– Wikipedia ⾒出し語に対する部分⼀致⽂字列

• 調査対象を任意の⽂字列にする
→ ⾼類似度となるモデルを探る



まとめ・今後の⽅針（2/2）
• 語の重要度計算

–出現頻度（TF）
–⽂書頻度（DF）

検索エンジンでのヒット件数で代⽤

• Wikipedia ページビューを活⽤
–ページビューを語の重要度に使えないか

TF-IDF



詳細資料
• 検索頻度推定のためのWikipediaページ
ビューデータの分析
–吉⽥光男, 荒瀬由紀, ⾓⽥孝昭, ⼭本幹雄
–第29回⼈⼯知能学会全国⼤会

• Wikipedia Page View Reflects Web Search 
Trend
– Mitsuo Yoshida, Yuki Arase, Takaaki Tsunoda, 

Mikio Yamamoto
– The 2015 ACM Web Science conference



商品購買予測における三⾓関係



本研究の⽬的
• 商品購買数の予測を⾏いたい

–⾃社製品の⽣産計画
–他社製品の⼀早い動向把握

• よりリアルタイムに予測したい
–公式指標の場合、リアルタイム性に⽋ける
（発表が⽉初のみ、遅れて発表…など）

–消費者に近い情報を⽤いて素早く予測したい



従来研究: 過去のデータから予測

• 従来研究
–周期的要因やトレンド要因に基づいて
⾃⼰回帰的に予測

–ピークの突出やトレンドの転換に弱い

➡の期間は
予測が難しい

販売台数
三菱 eK の
販売台数



本研究: 検索⾏動量も利⽤
• 本研究

– Googleでの検索数やWikipediaの記事閲覧数
(検索⾏動量) を予測モデルに組み込む

–ピークやトレンドのより正確な予測が⽬標

➡の期間で
検索量上昇！

販売台数

Google Trends

三菱 eK の
販売台数



注⽬データ①: 検索トレンド指数

• Google Trends★
–指定キーワードの検索頻度を取得可能
（期間内での相対値 0-100; ⽇別⼜は⽉別）

★ Google トレンド: https://www.google.co.jp/trends/



注⽬データ②: Wikipedia 閲覧数
• Wikipedia

–検索結果の上位
–購買の参考になる情報量

–公開データ！★

★ Page view statistics for Wikimedia projects:
http://dumps.wikimedia.org/other/pagecounts-raw/

検索数∝記事閲覧数 トヨタ
公式サイト

Wikipedia



[例] ホンダ・フリードの場合

Google Trends

販売台数

Wikipedia 閲覧数

トレンドを捉えている
検索⾏動量の⽅が先に変動あり



データ検証における仮説・期待
• 仮説1: Google Trends が優位

–検索頻度データはトレンド把握の王様データ
– Wikipedia PV は検索頻度の推定に過ぎない

• 仮説2: Wikipedia PV が優位
–検索は情報探索の⼊⼝
–情報に興味があればWikipedia を閲覧する



データの収集 (1/2)

• データの概要
–⾞種: 22⾞種

(販売台数が多く、現時点でも発売されている⾞種)
–期間: 2010年1⽉ ~ 2015年2⽉

プリウス, カローラ, パッソ, ノア, ヴィッツ, ヴォクシー, ヴェルファイ
ア, ウィッシュ, フィット, フリード, ステップワゴン, セレナ, キューブ, 
ノート, モコ, デミオ, スイフト, ワゴンR, ムーヴ, ミラ, タント, eK



データの収集 (2/2)

• ⾃動⾞販売台数
– 各機関が公開する新⾞登録台数データを利⽤

• ⽇本⾃動⾞販売協会連合会 (普通・⼩型乗⽤⾞)
• 全国軽⾃動⾞協会連合会 (軽⾃動⾞)

• Google Trends
– 「⾞名+メーカー名」を検索キーワードと考える

• Wikipedia 閲覧数
– 対応する記事の閲覧数を閲覧数統計データから集計
（リダイレクトページの閲覧数を含む）



販売台数と検索⾏動量間の相関
• 相関係数を計算

–検索⾏動量の系列を1ヶ⽉・2ヶ⽉先⾏させた
場合についても算出

• ⼀部の⾞種については相関有り
–相関係数が 0.4 以上であった⾞種数

検索⾏動量 同時期 -1ヶ⽉ -2ヶ⽉
Google Trends 7 10 4

Wikipedia 閲覧数 6 6 2



季節・トレンド成分を分解する (1/2)

• ⾃動⾞販売台数は周期性有り

–周期的な要因は販売台数から予測し
その他の要因を検索⾏動量から予測させたい



季節・トレンド成分を分解する (2/2)

• 各系列を STL[Cleveland 90] により分解

[Cleveland 90] Cleveland, R. B., Cleveland, W. S., McRae, J. E., and Terpenning, I.: STL: A 
seasonal-trend decomposition procedure based on loess, Journal of Official Statistics, 
Vol. 6, No. 1, pp. 3–73 (1990) 

トレンド成分

季節成分

残差



トレンド成分における相関 (1/2)

• ホンダ・フリードのトレンド成分⽐較

– フリードの場合、Google Trends が1~2ヶ⽉程
先⾏してトレンドの転換を捉えている

販売台数

Google Trends



トレンド成分における相関 (2/2)

• 特に相関が⾼い⾞種 (トレンド成分間)

⾞種 Google Trends Wikipedia 閲覧数
同時期 -1ヶ⽉ -2ヶ⽉ 同時期 -1ヶ⽉ -2ヶ⽉

デミオ 0.65 0.67 0.67 -0.12 -0.1 -0.1

eK 0.84 0.77 0.69 0.62 0.58 0.54
フリード 0.81 0.85 0.83 0.5 0.44 0.35
ミラ 0.64 0.62 0.57 0.79 0.84 0.89
ムーブ 0.88 0.84 0.8 0.67 0.66 0.64
ノート 0.97 0.94 0.9 0.9 0.92 0.92
パッソ 0.9 0.82 0.74 0.27 0.22 0.16
ワゴンR 0.72 0.71 0.69 0.19 0.28 0.36

検索⾏動量の
先⾏期間

太字は相関係数が 0.8 以上、⾚字下線は相関係数が 0.9 以上



予測⼿法の概要
• ベースライン

–トレンド・季節要因に分解し、過去の
時系列のみから予測

• 提案⼿法
–トレンド・季節要因に加え、検索⾏動量を
利⽤して予測

検索⾏動量活⽤の有効性を検証



実験条件 (1/2)

• 実験データ
–⾞種 : 検索⾏動量と相関が⾼い 8 ⾞種
–学習期間 : 2010年1⽉ ~ 2013年8⽉
–テスト期間 : 2013年8⽉ ~ 2015年1⽉ (1.5年)

• 評価指標
–実販売台数に対する予測販売台数の⽐率の

RMS (誤差⼆乗和の平均)
→ 低い値ほど性能が良いことを⽰す

デミオ, eK, フリード, ミラ,
ムーブ, ノート, パッソ, ワゴンR



実験条件 (2/2)

• 各⽉の予測 (⼀期先予測)
1. 予測⽉の1ヶ⽉前までのデータに基づき
学習期間で構築したモデルの内部状態系列を求める
(カルマンフィルタ)

2. 求めた内部状態系列を利⽤し、予測⽉における
販売台数を求める



実験結果 : シフト期間を全⾞種固定

• ベースラインと uni モデルの⽐較
(全ての⾞種で検索⾏動量系列を -0ヶ⽉シフト)

低
い
ほ
ど

ベ
ー
ス
ラ
イ
ン
か
ら
改
善

− 改善する⾞種とそうでない⾞種に分かれる
(最適なシフト期間は⾞種によって異なるため)

改
悪･･･

改
善
！



実験結果 : シフト期間を⾞種毎可変

低
い
ほ
ど
予
測
精
度
⾼

ベースライン

+Google Trends

+Wikipedia PV

• ⾞種毎に最適シフト期間を学習データから推定

改善！ (multi: -15%)

改善せず…ノイズがより多い？



トレンド

検索頻度Wikipedia

三⾓関係



トレンド

検索頻度Wikipedia

三⾓関係

相互に類似性はある



トレンド

検索頻度Wikipedia

三⾓関係

性能改善

性能悪化



実験結果 – 三菱 eK の予測例

Google Trends

実販売台数 ベースライン 提案⼿法
(uni, -1ヶ⽉)



まとめと今後の課題
• まとめ

–⼀部の⾞種において⾃動⾞販売台数と
検索⾏動量の間に相関があった

–⼀部の⾞種において Google Trends を
利⽤した提案モデルにより予測性能が改善

• 今後の課題
– Wikipedia 閲覧数を⽤いたモデルの分析
–ソーシャルメディア投稿の活⽤



ソーシャルメディア投稿（1/2）

佳⼦内親王（Twitter先⾏型）



ソーシャルメディア投稿（2/2）

AKB48（Wikipedia先⾏型）



詳細資料
• 状態空間モデルを⽤いた検索トレンドと
ページビューからの⾃動⾞販売台数の予
測
–⾓⽥孝昭, 吉⽥光男, 津川翔, ⼭本幹雄
–第29回⼈⼯知能学会全国⼤会



WIKIPEDIA データ集計ツール



近⽇中に公開予定
• GitHub で公開予定

– https://github.com/ceekz

• ツール概要
–⾒出し語リスト⽣成

• ⾒出し語、作成⽇、カテゴリ、リダイレクト、…
–ページビューデータ⽣成

• 時間別、⽇別、⽉別



ページビューデータ⽣成

ID ⇔⾒出し語 ID ⇔頻度

配布データ（raw data）
（⾔語、ファイルパス、頻度）

対応付け



まとめ



まとめ
• 検索頻度推定のための予備調査

– Wikipedia Page View との類似性を調査
–⾼い類似性が明らかに

• 特に⾼頻度帯、週別・⽉別の粒度
• ⾃動⾞購買台数予測と検索⾏動量

–⼀部の⾞種において⾃動⾞販売台数と
検索⾏動量の間に相関があった

–⼀部の⾞種において Google Trends を
利⽤した提案モデルにより予測性能が改善
→ Wikipeda Page Views は NG 


