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MASを用いたSNSがテレビ視聴率に
与える影響のモデル構築

八巻 澄奈1

概要：本研究では、近年のテレビ離れや SNSの普及によるテレビ視聴方法の変化を背景に、テレビ局がこ

れからどのように番組を制作していけばより多くの視聴者を獲得できるのかを明らかにすることを目的と

してシミュレーションを行った．シミュレーションは 1時間の番組内及び 10回の放送（１クール）内での

視聴率変化を計測した．特にインフルエンサーが与える影響や番組の内容によるターゲティング方法など

に焦点を当てシミュレーションを行った．

Model Construction of The Impact of SNS on TV Ratings Using MAS

1. はじめに

近年，インターネットの普及による娯楽の多様化によっ

て若者のテレビ離れが業界内で問題視されている．NHK

が 2010年に行った調査 [1]では 20代でテレビに毎日接触

する人が 79%であったのに対し，2015年の調査では 64%

にまで低下している．（図 1）

図 1 テレビへの「毎日」接触（年層別）

一方で，同調査ではテレビ番組について SNSに投稿する

人は 8.7%，閲覧する人は 18.6%となっており，SNSとと

もにテレビを楽しむ人も増えてきている．（図 2）

そこで，本研究では SNSが視聴率に与える影響を考慮し
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図 2 テレビ視聴時の SNS 利用

た番組制作方法を提案したい．

なお，シミュレーションの手法は MAS(Multi Agent Sim-

ulation) を用い，シミュレータは (株) 構造計画研究所の

artisocを利用する．

2. 先行研究

2.1 ツイッターの機能と流言伝播行動との関係性分析 [2]

本研究と同じく MASを用いた SNS上の情報伝播のシ

ミュレーションを行っている. この研究ではツイッターが

伝達媒体としてどのように流言（誤った情報や根拠のない

1ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-IS-154 No.10
2020/12/12



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

情報が発信された際に、それを受信したユーザが、さらに

その情報を発信することで、より多くのユーザに伝えられ

る現象）伝播に関与するのか検証を行っている．

2.2 放送と SNSの連携による視聴行動の変化 [3]

チャンネルを短時間で変更しながらより良い番組をサー

チする ザッピングとともに，モバイル端末という新しい情

報ツールを用いたチャンネル変更 (番組評価の更新)行動に

焦点を当て，二段階の情報行動を想定して，その結果とし

ての視聴率の受ける影響の考察を行っている．

3. モデルの概要

図 4は社会全体の視聴状況を表している．丸は人を，バ

ツは番組を表す．色は見ている番組を表し，灰色はテレビ

を見ていない人，黒はテレビを見られない環境にいる人で

ある．人の大きさはフォロワーの多さに比例する．X座標

は年齢を表し，ここでは 10歳から 100歳を対象としてい

る．各世代の人口分布及び SNS 利用率は [4] を参考とし

た．なお、SNSを利用する属性になりうるのはデータを取

得できた 17歳から 69歳のみとしている．

図 3 世代別人口と Twitter 利用率 [4]

Y座標は人それぞれが持つ趣味嗜好や番組の内容を表す．

なお Y座標は X座標プラスマイナス 15の範囲で正規分

布に従って設定することとする．本研究では 3000人と 6

番組を対象にシミュレーションを行った．また，1ステッ

プ＝ 1分と想定し 1時間の経過を見る短期モデルと 1ス

テップ＝ 1日と想定し 3ヶ月間の経過を見る長期モデルの

2つで実験を行う．

図 4 基本モデル

4. 人の設定

4.1 属性

人はそれぞれ，SNSを利用しているか，テレビを視聴可

能な環境にいるか，SNSに投稿及び閲覧をするかという属

性を持っている．これらの属性の割合および状態の遷移は

図 5のように設定する．なお，年齢が高くなるほどテレビ

を視聴可能である確率が上がり，SNSに投稿及び閲覧する

確率が下がる．SNSによって他の人から影響を受けること

ができるのは，テレビを視聴可能な環境にあり，かつ SNS

を閲覧する人のみである．他の人に影響を与えることがで

きるのは，視聴者の内 SNSに投稿する人と SNSを閲覧す

る全ての人である．

図 5 人の属性と生成割合

4.2 フォロー・フォロワー関係の構築方法

人同士はそれぞれフォロー・フォロワーの関係を持って

いる．この関係の構築方法としては，はじめに，フォロ

ワーの人数をλ=2のポアソン分布に基づいて決める．こ

れは Twitterのフォロワー数の分布がλ=2のポアソン分

布に非常に近いためである．次に，正規分布に基づいた人

数の現実世界の友人からフォローされ，フォロー仕返す．

次に，半径 10以内の人からフォロワーに空きがある人を

フォローする．その際に，自分のフォロワーに空きがあれ

ばフォローされる．半径を 10ずつ大きくしながらフォロ

ワー数を満たすまでこれを繰り返す．

5. 人の行動ルール

5.1 SNSの利用ルール

SNS に投稿する属性を持つ人は短期モデルでは 10 ス

テップに 1回の確率でツイートをする．長期モデルでは放

送日に 0.9の確率でツイートし，1日おきに 0.1ずつ確率

が下がることとした．ツイートには質を表す属性があり，

フォロワー数の多い人ほどツイートに対する評価が高くな

りやすいと考えられるため，計算方法は以下のように設定
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した．

0.4×乱数 (0～1) + 0.6× フォロワー数
フォロワー数最大値

また，SNSを閲覧する属性を持つ人は 5ステップに 1回の

確率でフォローしている人が投稿・リツイートした最新の

10ツイートを閲覧し，以下の 2つの条件を満たした場合に

は，いいね・リツイートをする．

共感度 =ツイートの質× 1−番組との趣味の近さ
65

> 0.6

積極性 =乱数 (0～1) <
いいねの数
人数

+ 0.5

なお，二つ目の条件の 0.5はリツイートの場合には 0.3と

する．

5.2 視聴番組の決定ルール

テレビを視聴する人は 3.1の属性において「テレビを視

聴可能な環境にある」とされた人のみである．1ステップ

目ではあらかじめ決めた各番組の初期視聴率に基づき，そ

れを超えない範囲でそれぞれが最も自分の趣味に近い番組

を視聴する．最も近い番組の視聴率が満たされたために視

聴できなかった人は視聴率をまだ満たしていない番組から

ランダムで視聴する．全番組の視聴率が満たされた時点で

視聴する番組が決まっていない人はテレビを視聴しないも

のとする．

2ステップ目以降では 4.1で求めたツイートに対する共感

度を番組ごとに足し合わせた数値を各番組に対する評価値

とし，最も評価値の高い番組を視聴する．ただし，評価値

が一定基準を下回った場合にはテレビを視聴しないものと

する．

6. シミュレーション結果

6.1 基本モデル

視聴率変化とツイート数，ツイート表示数，いいね数，

リツイート数のそれぞれとの相関係数を 10回の試行の平

均値で算出した．なお数値は少数第 4位を四捨五入したも

のとする．

また，初期視聴率は全番組 5%の状態からシミュレーショ

ンを始めることとした．

6.1.1 短期モデル

表 1 は短期モデルにおける結果である．

この結果によると，どの指標においても視聴率変化と強い

正の相関があることが分かる．また，ツイート数よりもツ

イート表示数の方が強い相関が見られることからフォロ

ワーの多いユーザーや SNSの利用頻度が高いユーザーを

視聴者として獲得することの有効性が高いと考えられる．

表 1 視聴率変化との相関
ツイート数 ツイート表示数 いいね リツイート

0.872 0.901 0.917 0.924

6.1.2 長期モデル

表 2 は長期モデルにおける結果である．

この結果によると，長期モデルの方が短期モデルに比べ相

関は弱いが，同様の結果が得られることが分かる．

表 2 視聴率変化との相関
ツイート数 ツイート表示数 いいね リツイート

0.798 0.842 0.869 0.892

6.2 インフルエンサーモデル

世間に対して非常に大きな影響力を持つインフルエン

サーが存在するモデルを用いて，彼らが視聴率変化に与

える影響を検証する．Twitterのフォロワー数の平均は約

300人であり，一般的にインフルエンサーのフォロワー数

は数千～10万人と定義される．基本モデルでは，フォロ

ワー数は平均 50人，最大 200人ほどであったのに対し，こ

のモデルでは平均 10人，最大 40人となるようにした．本

研究では様々な条件で実験を行い，検証を行った．

6.2.1 インフルエンサーが全体で一人の場合

一人だけ 1000人のフォロワーを持つインフルエンサー

を作り，これは必ずいずれかの番組を視聴し，SNSに投稿

することとした．また，初期視聴率は全番組 5%の状態か

らシミュレーションを始めることとした．視聴率変化と各

番組を視聴する人のフォロワー数合計，フォロワー数最大

値のそれぞれとの相関係数を 10回の試行の平均値を算出

した．

6.2.1.1 短期モデル

表 3 は短期モデルにおける結果である．この結果から，

最初の視聴率が他番組に比べ，圧倒的に低い場合において

も，インフルエンサーは非常に大きな影響力を持つことが

分かった．また，フォロワーの少ない視聴者を多く獲得す

るよりも，フォロワーの多い視聴者を少数獲得することの

方が視聴率増加に有効であると考えられる．

表 3 インフルエンサーモデルにおける視聴率変化との相関
フォロワー数合計 フォロワー数最大値

0.248 0.974

6.2.1.2 長期モデル

表 4 は 長期モデルにおける結果である．この結果から，

長期モデルにおいてもインフルエンサーが非常に大きな影

響力を持つことが分かった．
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表 4 インフルエンサーモデルにおける視聴率変化との相関
フォロワー数合計 フォロワー数最大値

0.313 0.932

6.2.2 インフルエンサーが各番組に一人ずつの場合

各番組が 1000人のフォロワーを持つインフルエンサー

を一人持ち，これは必ず SNSに投稿することとした．ま

た，全番組 5%の視聴率の状態からシミュレーションを始

めることとした．各番組の視聴率変化の分散を 10回の試

行の平均値で算出した．ただし，数値は少数第 3位を四捨

五入したものとする．

6.2.2.1 短期モデル

短期モデルにおいては分散の平均値は 4.836となった．

なお、基本短期モデルにおける分散の平均値は 5.576であっ

た．この結果から，同程度の影響力を持つインフルエン

サーを獲得していたとしても番組の内容などの条件によっ

て視聴率変化には多少のばらつきが出ることが分かった．

6.2.2.2 長期モデル

長期モデルにおいては分散の平均値は、4.354となった．

なお、基本短期モデルにおける分散の平均値は 4.152 で

あった．この結果から，長期モデルにおいても短期モデル

と同様の結論が得られた．

6.2.3 インフルエンサーが各番組に一人ずつかつフォロ

ワー数に差がある場合

各番組が多くのフォロワーを持つインフルエンサーを一

人持ち，これは必ず SNSに投稿することとした．フォロ

ワーの数は 1000人から 500人まで 100人ずつ差があるこ

ととした．また，全番組 5%の視聴率の状態からシミュレー

ションを始めることとした．視聴率変化と各番組を視聴す

る人のフォロワー数最大値の相関係数を 10回の試行の平

均値で算出した．ただし，数値は少数第 3位を四捨五入し

たものとする．

6.2.3.1 短期モデル

表 5 は短期モデルにおけるフォロワー数最大値と視聴率

変化の対応を示している．また，これらの相関係数は 0.630

であった．この結果から，インフルエンサーが複数人存在

する場合には必ずしもフォロワー数の最大値が視聴率変化

に比例するわけではないことが分かった．

表 5 インフルエンサーモデルにおける視聴率変化との相関
フォロワー数最大値 1000 900 800 700 600 500

視聴率変化 0.85 1 1.891 0.783 0.575 -0.458

6.2.3.2 長期モデル

表 6 は長期モデルにおけるフォロワー数最大値と視聴

率変化の対応を示している．また，これらの相関係数は

0.896であった．この結果から，必ずしもフォロワー数の

最大値が視聴率変化に比例するわけではないが長期的に見

るとインフルエンサーが視聴率増加に効果的であることが

分かった．

表 6 インフルエンサーモデルにおける視聴率変化との相関
フォロワー数最大値 1000 900 800 700 600 500

視聴率変化 1.237 1.737 0.913 0.802 0.452 -0.315

6.2.4 各番組のインフルエンサーのフォロワー数合計が

等しいが人数が異なる場合

各番組のインフルエンサーのフォロワー数の合計が等し

くなるようにした．また，各番組でインフルエンサーの人

数が異なるようにした．また，全番組 5%の視聴率の状態

からシミュレーションを始めることとした．視聴率変化と

フォロワー数合計、フォロワー数最大値の相関係数を 10

回の試行の平均値で算出した．ただし，数値は少数第 3位

を四捨五入したものとする．

6.2.4.1 短期モデル

表 7 は短期モデルにおける結果である. この結果から，

フォロワー数のより多いインフルエンサーを少人数獲得す

るよりも、フォロワー数が少なくてもより多人数のインフ

ルエンサーを獲得する方が視聴率増加に効果的であること

が分かった．

表 7 インフルエンサーモデルにおける視聴率変化との相関
フォロワー数合計 フォロワー数最大値

0.894 0.735

6.2.4.2 長期モデル

表 8 は長期モデルにおける結果である. この結果から，

長期モデルにおいても短期モデルと同様の結論が得られた．

表 8 インフルエンサーモデルにおける視聴率変化との相関
フォロワー数合計 フォロワー数最大値

0.912 0.796

6.3 年齢別ターゲティングモデル

SNSでの拡散力のある若年層とテレビの視聴頻度が高

い高齢層とでは，どちらの趣味に番組の内容を近づけた方

がより高い視聴率を獲得できるのかを検証する．なお，こ

の検証では，6つの番組の内容を均等に分散させた，年齢

別ターゲティングモデルを用いる．より公平な検証のため

に，全ての番組の視聴率を 5％にした状態からシミュレー

ションを始めることとした．10回の試行の視聴率変化の平

均値と番組終了時の視聴率が 1位になった回数の合計を算

出した．ただし，数値は少数第 3位を四捨五入したものと

する．

6.3.1 短期モデル

表 9 は短期モデルの結果である．

この結果から 26歳ほどの年齢層を対象とした番組が最も

視聴率が増加しやすいことがわかった．反対に，74歳や 90

歳といった高齢層を対象とした番組においては視聴率の増
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加があまり見込めないことが分かった．このことから，テ

レビを見る習慣がある程度あり，かつ，SNSでの拡散力も

期待できる年齢層にターゲティングすることが有効である

と考えられる．

表 9 年齢別ターゲティングの結果
年齢 10 26 42 58 74 90

平均視聴率変化 0.47 2.53 1.32 0.53 0.21 -0.16

1 位になった回数 1 5 3 1 0 0

6.3.2 長期モデル

表 10 は長期モデルの結果である．

この結果から、長期的に見るとより、SNSでの拡散力も期

待できる年齢層にターゲティングすることが有効であるこ

とが分かる．

表 10 年齢別ターゲティングの結果
年齢 10 26 42 58 74 90

平均視聴率変化 0.41 2.93 1.13 0.35 0.13 -0.21

1 位になった回数 1 6 3 0 0 0

7. まとめと今後の課題

SNSが視聴率に与える影響が大きいことや，視聴率変

化における若年層にターゲティングした番組の優位性が分

かった．このことから，若年層のインフルエンサーを視聴

者として獲得できるような番組内容にすることが視聴者の

増加に繋がると考えられる．

また，インフルエンサーが視聴率増加に与える影響も大き

いことが分かった．特にフォロワー数のより多いインフル

エンサーを少人数獲得するよりも，フォロワー数が少なく

てもより多人数のインフルエンサーを獲得する方が視聴

率増加に効果的であることが分かった．以上のことから，

SNSが視聴率に与える影響を考慮した番組制作方法とし

て，内容を若年層にターゲティングすることや多数のイン

フルエンサーを視聴者として獲得することを提案したい．
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