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気象情報とTweetデータの統合的分析による体感気温の定量化と

その需要予測への応用

馬賀 嵩士†∗a) 三川 健太††b) 後藤 正幸†c) 吉開 朋弘†††d)

Quantification of Sensible Temperature by Analyzing Meteorological Information

and Tweet Data and Its Application to Demand Forecasting

Takashi MAGA†∗a), Kenta MIKAWA††b), Masayuki GOTO†c),
and Tomohiro YOSHIKAI†††d)

あらまし 近年では，小売店における在庫過多や廃棄処分が課題となっている．この市場における需要予測を
考えた場合，気温や天候などの気象条件はその重要な要因であるといえる．その一方で，商品需要は気温などの
単純な気象情報ではなく，消費者が感じる体感気温の影響を受けることが想定される．体感気温の定量化に関す
る研究は数多くなされてきており，湿度や風速といった気象条件に影響を受けやすいといったことがわかってい
る．加えて，体感気温はこれらの気象条件以外にも，着衣量，代謝量といった人体条件の影響も受けるといわれ
ており，その感覚の定量化の方法はさまざまである．それに対し本研究では，大規模データである Twitter の
データを学習し，需要予測のための体感気温の定量化を行うモデルを提案するとともに，需要予測への利用の有
効性について検討を行う．
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1. ま え が き

多様な商品を所在地域の異なる多店舗で販売する小

売チェーンにおいて，気象条件の変化に伴う需要変動

に起因する在庫過多や廃棄処分が課題となっている．

これに対し，蓄積が可能となった多様な大規模データ

を分析することで，ミクロな観点からの需要予測の精

度向上と，より細かな在庫管理が期待されている．本

研究では特に，あるカテゴリーの食料品の需要は，客
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観的な気温よりも消費者が感じる主観的な体感気温に

直接的に大きな影響を受けるのではないかという仮

説に着目する．体感気温の定量化に関する試みは数多

くなされてきており，湿度や風速といった気象条件に

影響を受けやすいといったことがわかっている．この

点に着目した代表的な算出式にMissenardの式，Net

Effective Temperature，不快指数などがある [1]～[3]．

加えて，体感気温は湿度や風速，日射量といった気象

条件以外にも，着衣量，代謝量のような人体条件の影

響も受けるため，その感覚の定量化の方法はさまざま

であり，ある作業に特化した形での体感気温の定量化

が可能となれば実問題への適用へも繋がると考えられ

る．しかし，より一般的に “ある気象条件” のもとで

消費者全体が感じている体感気温を定量化できれば，

小売店の売上予測だけでなく，様々な応用問題に活用

できると考えられる．そこで本研究では，Twitterに

投稿される Tweetデータのうち，温度感覚にかかわる

つぶやきを利用することで，人々がその時々に感じて

いる体感気温を定量化することを考える．Twitterは，

日本国内のユーザ数が約 3000万人，1日の Tweet数

は数億件にも及ぶ大規模 SNSである．数千万人の人々
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の感覚がテキストの形でリアルタイムに蓄積されるこ

の Tweetデータを利用することで，人々が感じている

体感気温をより忠実に定量化できるのではないかと考

えられる．

そこで本研究では，人間が感じる体感気温は，Twit-

terにおける「暑い」や「寒い」といったつぶやきの形

で現れるのではないかという仮定のもと，大規模テキ

ストデータである Twitterのデータから，体感気温の

定量化を行うモデルを提案する．ここで，体感気温は

人々が感じている気温レベルを意味しており，いわゆ

る正解値が存在しない．そのため，提案した体感気温

の精度を直接的に評価できない．そこで，某小売業にお

ける需要予測問題へ適用し，従来の体感気温指標に比

べて，提案した体感気温が有効であるか否かを検証す

る．その際，従来の気象データのみで需要を予測したモ

デルに比べ，体感気温と需要量の関係という観点から

各商品の特性を考察することが可能であることも示す．

本研究で提案する体感気温の定量化手法は，Tweet

データを平均気温で説明する回帰モデルを構築し，そ

の逆関数によって本来あるべき体感気温を推測する手

法となっている．更に，大手小売チェーンの売上データ

を用いて，提案モデルにより得られる体感気温と商品

需要との関係を分析し，需要予測への適用可能性につ

いて検討を行うとともに，体感気温で定義される「暑

い日」「寒い日」に売れ行きが伸びる商品カテゴリー

の抽出を試みる．その際，小売の現場では Tweetデー

タを収集する手間やコストをかけることが現実ではな

く，また未来の需要を予測するために同じ日の Tweet

データを事前に得ることは不可能であるということか

ら，構築された体感気温の定量化モデルを用いて気象

データのみから将来の体感気温を予測する方法につい

て検討する．その結果，本研究で提案する体感気温の

算出方法は，通常の気温を用いたときと比べ，特に 9,

10月の気温予測が難しい時期における幾つかの気象感

応度の高い商品カテゴリーに対する需要予測精度の観

点から優れていることを示す．加えて，消費者の感じ

る体感気温を考慮して管理を行うべき商品カテゴリー

を明らかにし，小売業における気象情報活用の新たな

観点を示す．

2. 準 備

2. 1 体 感 気 温

体感気温とは，人間の肌が感じる温度の感覚を定量

的に表したものである [4]．ほかにも体感温度，温熱

指標，温熱感指標など様々な呼称が存在するが，本論

文では体感気温という表現で統一することとする．人

間の温度感覚はおおむね，気温の高低に影響を受ける

ことは明らかであるが，気温以外の要因にも影響を受

けることが知られており，例えば，風速が 1m/s上が

ると体感気温が 1◦C 下がるとも言われている [5]．ま

た，湿度が高くなるほど蒸し暑く感じるといったこと

も広く知られている．体感気温は湿度や風速，日射量

といった気象条件以外にも，服装，着衣量，代謝量の

ような人体条件の影響も受けるため，適用範囲や用途

に応じて様々な指標が存在する．

体感気温には，環境側の要因である気温 T，湿度H，

風速 V，放射 R の 4 要素と，人体側の要因である着

衣量 C，代謝量M の 2要素が深く関わっていると言

われている．これらの要因を考慮した代表的な体感気

温の指標を表 1 に示す．Missenardは，気温と湿度を

考慮した式

MC = T − 1

2.3
(T − 10)

(
0.8 − H

100

)
(1)

を考案した．ただし，この式の適用範囲は，比較的高い

温度のときに限られる．その後この式は，Gregorczuk

により風速の影響を追加した式 (2)に形に改良された．

NET = 37 − 37 − T

0.68 − 0.0014H +
1

1.76 + 1.4V 0.75

− 0.29T

(
1 − H

100

)
(2)

また，有効温度 (ET )とは，気温，湿度，風速の 3要

素で快適さの度合いを表した指標のことである．現在

の気温，湿度，風速における温度感覚が，湿度 100%，

風速 0.1m/s の条件下でのどの気温に相当するかを

表 1 代表的な体感気温指標一覧 [12]

Table 1 The list of representative sensible tempera-

ture index.

指標 略称 考慮する要因
T H V R C M

Missenard Climatique MC ◦ ◦
Net Effective Temperature NET ◦ ◦ ◦
有効温度 ET ◦ ◦ ◦
新有効温度 ET∗ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
標準新有効温度 SET∗ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
作用温度 OT ◦ ◦
風冷指数 WCI ◦ ◦
不快指数 THI ◦ ◦
湿球黒球温度 WBGT ◦ ◦ ◦ ◦
予測平均温冷感申告 PMV ◦ ◦ ◦ ◦ ◦ ◦
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表したものである．これに加えて放射，着衣量，代

謝量を考慮に入れ，基準となる湿度を 50%にしたも

のが新有効温度 (ET ∗) である [6]．標準新有効温度

(SET ∗) [7]では，この新有効温度に，標準環境として

風速 0.135m/s，代謝量M [met]，標準着衣量を与え，

異なった条件下での温度感覚の比較を可能としている．

また，風冷指数 (WCI) [8]は，気温と風速に基づき，

WCI = (33 − T )(10.45 + 10V 0.5 − V ) (3)

で算出される．極地における寒冷環境の評価に用いら

れ，冬季の寒さが厳しい北米や北欧で広く利用される．

対して不快指数 (THI)は，蒸し暑さを数量的に表し

た指標であり，

THI =0.81T +0.01H(0.99T−14.3)+46.3 (4)

で計算される．不快指数が 75%を超えると人口の 1割

が，80%を超えると全人口が不快であると感じると言

われている．この指標は，風速や放射の影響が含まれ

ないため，室内用の指標であるといえるが，現在では屋

外で使われることもある．湿球黒球温度 (WBGT ) [9]

は，米軍兵士の熱中症予防のために作成された実験式

であり，乾球温度，自然湿球温度，黒球温度の三つの

温度を計測した環境側の 4要素を把握することで計算

が可能である．予測平均温冷感申告 (PMV ) [10] は，

人体を均一一層と仮定した熱収支モデルと被験者実験

による温冷感申告を組み合わせて作成される．温度を

用いず，−3～+3の 7段階に分類される．快適方程式

に基づいた指標であり，建築や環境工学の分野でよく

扱われる．これらの指標は作成時の環境や人体条件に

左右される場合が多いため，実際の温熱環境下への適

用や拡張には注意が必要である．ここに述べたものを

はじめとする指標について，その適用範囲に関する長

所・短所を分析した研究も報告されている [11]．

2. 2 データ概要と基本分析

本研究において用いるデータは，位置情報付き日本

語Tweetデータ (1/10サンプリング)，気象データ (ア

メダス東京地点)，某小売チェーンのある店舗における

商品カテゴリーごとの日別売上数量データ，及び気象

データ (店舗所在地域) の 4点である．Tweetデータ

は，2012年 9月 1日から 2015年 9月 30日のもので，

各 Tweetには，つぶやかれた日時，位置 (緯度と経度)

が付与されており，Tweet 総数は 15,495,108 件であ

る．この Tweet データは，日本気象協会が Twitter

社から購入した位置情報付きの Tweetデータであり，

そちらを正式な契約のもとで本研究の分析に利用した．

位置情報は携帯端末から付与された GPS情報（ジオ

タグ）である．ただし，Tweetデータには位置情報が

付与されているものの，ほとんどの Tweetは関東中心

部と関西中心部に極端に集中していたため，本研究で

は位置情報を用いた細かい分析は断念し，関東中心部

の Tweet データのみを用いることとした．気象デー

タの期間は，Tweetデータと同様であり，第 t日 (日

付)の平均気温 Tt [◦C]，最低気温 Tmin
t [◦C]，最高気

温 Tmax
t [◦C]，相対湿度Ht [%]，平均風速Wt [m/s]，

日合計降水量 RFt [mm]，日最深積雪 SFt [cm]，日照

時間 STt [時間]，日合計全天日射量 SRt [MJ/m2]を

利用する．売上数量データは，当該店舗で販売されて

いる全 153 カテゴリー (中分類) の 2013 年 1 月 1 日

から 2014年 12月 31日における日別売上数量が蓄積

されたものである．また，このデータには同期間にお

ける店舗所在地域の気象データが付随しており，平均

気温，相対湿度，平均風速，日合計降水量，日合計全

天日射量の五つの観測値が含まれている．また，モデ

ル構築を行う対象地域として，Tweetデータを関東中

心部で絞り込んでいることに合わせ，気象データにつ

いても関東中心部である東京の気象データを用いるこ

ととする．

ここで「暑い」，「寒い」という単語を含む Tweetを

温度感覚の定量化に利用することの妥当性を検証する

ために，全Tweetデータに対して形態素解析 [13]を行

い，基本形が「暑い」，「寒い」である単語を含むTweet

の総 Tweet 数に占める割合を日ごとに集計した．抽

出された「暑い」の Tweet数は 41,366件，「寒い」の

Tweet数は 71,044件であった．これらの Tweetの割

合と平均気温の推移を図 1 に示す（注1）．図 1 より，「暑

図 1 「暑い/寒い」Tweet の割合と平均気温の推移
Fig. 1 Transitions of hot/cold tweets rate and aver-

age temperature.

（注1）：Tweet の絶対数は Twitter の普及に伴うユーザ数増加などに
より増加傾向にあるため，Tweet 数そのものではなく，全 Tweet 数に
対する割合を用いている．
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い/寒い」を含む Tweetの割合と平均気温の間には一

定の相関があり，これらの値を温度感覚の定量化に用

いることの妥当性が明らかとなった．なお，平均気温

と「暑い」の Tweet 割合との相関係数は 0.656，「寒

い」の Tweet 割合との相関係数は −0.680 であった．

若干，「寒い」の Tweet 割合の方が相関係数の絶対値

が大きいが，ほぼ同等の相関であることがわかる．一

方で，平均気温と「暑い/寒い」を含む Tweetの割合

の挙動に大きくずれが生じている時期も存在しており，

これらの時期においては体感気温と平均気温の間に乖

離が生じている可能性があることがわかる．

次に，「暑い/寒い」を含む Tweetの割合と商品需要

との関係を確認するため，平均気温と「暑い/寒い」を

含む Tweetの割合，及び平均気温と商品需要の関係を

図 2 に示す．ただし，図 2 における “降温期”は 2-8

月を指し，“昇温期”は 3-8月を示すものとする．なお，

本研究では気象感応度が特に高い商品カテゴリーを分

析対象とするものとし，暑さに影響を受けやすい商品

カテゴリーとして「飲料」を，寒さに影響を受けやす

い商品カテゴリーとして「菌茸・鍋」を取り上げた．

なお，これらの図の「暑い/寒い」を含む Tweetの

割合と平均気温の相関係数は，先に示したように，そ

れぞれ 0.656と −0.680であり，「飲料」の売上数量と

平均気温の相関係数は 0.633，「菌茸・鍋」の売上数量

と平均気温の相関係数は −0.468であった．

ここで，Tweetデータには「暑くない」，「寒くない」

などの否定表現や「暑いかな？」，「寒くない？」といっ

た疑問形，「ライブが熱い」という漢字を「ライブが暑

い」と誤って入力した文章などが含まれることが考え

られ，様々なノイズが混入する可能性がある．しかし

ながら，本研究では，
• これらのノイズを除去しなくても，平均気温や

需要量との一定の相関関係が見られており，妥当性が

認められること
• ノイズは時間軸に対して独立にランダムに発生

すると仮定すれば，後の章で導入する回帰モデル構築

の際に最小 2乗法によって除去される

という理由から，これらのノイズの混入は無視して分

析を進めることとした．これらのノイズの割合は単純

な「暑い」「寒い」という Tweetと比べると，実際に

非常に小さく，ネガポジ分析などによる否定後の除去

などの影響は限定的であると考えられる．

図 2–(a) より，「暑い」を含む Tweet の割合は，実

平均気温に対して曲線的に増加しており，飲料の売上

図 2 平均気温と Tweet 割合，売上数量の関係の比較
Fig. 2 Comparison of relationship between average

temperature and hot/cold tweets rates, and

sales volume.

数量も似た傾向を示していることがわかる．また，「飲

料」の売上数量では，昇温期，降温期ともに平均気温

が 15◦C前後において小さな山ができており，この付

近の体感の違いが飲料の需要の変動に影響を及ぼして

いると考えられる．次に，図 2–(b)を見ると，「寒い」

を含む Tweet の割合が平均気温に対して曲線的に減

少しているが，「暑い」Tweetの場合よりも勾配は緩や

かであり，「菌茸・鍋」の売上数量もそれと似た傾向と

なっていることがわかる．このように，気温に応じた
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暑さと寒さの感じ方の傾向には違いが見られることか

ら，本研究においては両者を独立に扱い，暑さ，寒さ

それぞれに基づく体感気温を定量化するものとする．

2. 3 体感気温算出モデルの構築と予測に用いる

データ

前節で示したように，「暑い/寒い」を含む Tweet割

合を用いて体感気温の算出式を構築すること自体には

一定の合理性があると考えられる．一方で，このよう

にして得られた体感気温の算出式を実際に現場で用い

て，需要予測などの日々のオペレーションに活用しよ

うとする場合には，そのような利用場面の事情を考慮

する必要がある．すなわち，

(1) モデル構築フェーズ：過去の Tweetデータと

気象データから体感気温の算出式を推定する段階

(2) 体感気温予測フェーズ：得られた体感気温算

出式を用いて，体感気温（または需要）の予測を行う

段階

を区別して議論を行う必要がある．このうち，(2) の

予測フェーズにおいては，実際の Tweet割合の値を，

そのまま体感気温の算出における入力値として用いる

ことは，以下の 3点の理由から実用上好ましくないと

考えられる．
• 体感気温の算出に Tweet 割合を用いる形にし

てしまうと，未来の体感気温を予測する際に未来の

Tweet割合を予測する必要が出てしまい，現実的に困

難である．
• 小売の現場において，Tweetデータを蓄積する

手間やコストをかけることは現実的ではない（注2）．
• Tweetデータの性質上，Tweet割合の値には一

定のノイズが含まれていると考えられるため，そのま

まの値を用いてしまうとノイズの影響を大きく受ける

可能性がある．

そこで本研究では，過去の Tweetデータと気象デー

タから構築された体感気温の算出式を用いて，体感

気温の予測に利用する際には，気象データのみを用

いた予測方法を検討する．これにより，小売の現場が

Tweetデータそのものを用いることなく，気象要素で

説明可能な範囲での体感気温の予測が可能となる．気

象データに関しては，現在はかなりの精度で翌日や

（注2）：実際に，体感気温を算出しようとする際に，利用する小売業者
等が当日の Tweet データを用意することは，技術的な観点からかなり
無理がある．また，第三者がデータを用意する場合においても，当日の
データを即日で購入したり，あるいはクローリングして時間をかけて
データを収集しなければならず，体感気温の算出のためのコストがか
かってしまう．

翌々日の気象予測が可能となってきており，これを入

力とする算出モデルであれば，比較的容易に近い未来

の体感気温を予測することができる．これは，体感気

温の予測値を実際に活用する小売業などの立場に立て

は，大きなメリットとなると考えられる．

以上のことから，本研究では，3., 4.の体感気温の

算出においては Tweet データ及び気象データ (アメ

ダス東京地点) を，5., 6. においては，日別売上数量

データ及び気象データ (店舗所在地域) を用いるもの

とする．

3. Tweetデータを用いた体感気温の定義

本章では，過去の Tweet データと気象データを用

い，体感気温の算出式を構築する方法を提案する．ま

ず，その着想について概要を示した後で，体感気温の

定量化の具体的な方法を示す．

3. 1 着 想

Twitterを利用しているユーザは，その日に感じた

暑さ，寒さに基づいて，「今日はかなり暑い」，「寒すぎ

て布団から出られない」，のように，「暑い」や「寒い」

といった単語を含む形で自身の感じている温度感覚を

つぶやいていると考えられる．また，暑さ，寒さの程

度に比例して，暑い，寒いと感じるユーザの数は増加

し，このような Tweetの数も増加すると考えられるた

め，これらの Tweetの数が暑さ，寒さの程度を示して

いると考えることは妥当であるといえる．よって，こ

れらの値と実平均気温との関係をモデル化することで，

体感気温の定量化が可能となるのではないかと考えら

れる．ただし，ここでは「暑い/寒い」を含む Tweet

は絶対数ではなく，その日の総 Tweet 数に占めるそ

れぞれの Tweetの割合を用いるものとする．いま，第

t 日の総 Tweet 数に占める「暑い」を含む Tweet の

割合を rhot
t ，「寒い」を含む Tweetの割合を rcold

t ，実

平均気温を Tt[
◦C]とする．本研究では，「暑い/寒い」

の Tweet 割合と実平均気温との関係の定量化に回帰

モデル [14] を用いるものとする．具体的には，Tt を

説明変数，rhot
t を目的変数とした回帰分析を行うこと

で，偏回帰係数 α̂0, α̂1 で定められ，その日の気温から

「暑い」の Tweet割合を予測する r̂hot
t = f(Tt|α̂0, α̂1)

なる回帰式が得られる．一方で，この逆関数 f−1 は，

「暑い」Tweet割合からその値に対応する気温を算出

する関数 g(rhot
t |α̂0, α̂1) = f−1(rhot

t |α̂0, α̂1)であると

みなすこともできる．すなわち，この関数 g により，

「暑い」Tweet割合の値を平均的に生みだし得る気温
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Shot
t [◦C]を推定することができる．本研究では，この

Shot
t を暑さに基づく第 t日の体感気温と定義する（注3）．

ここで，上記の回帰における残差 δt = rhot
t − r̂hot

t

は，一定の誤差を含みながら，湿度や風速といった気

温以外の気象要素の影響により生じていると仮定し，

この δt をそれらの気象要素から何らかのモデルで回

帰することを考える．回帰による推定値を δ̂t = δt − ε̂

とすると (ε̂ は残差)，r̃hot
t = r̂hot

t + δ̂t は気象要素の

影響のみを考慮した場合に想定される第 t日の「暑い」

Tweet 割合とみなすことができる．この r̃hot
t を先に

述べた関数 g に入力することで，気象要素の影響の

みを考慮した場合に想定される Shot
t の値を算出する

ことができる．δt から Shot
t を算出することも可能だ

が，その場合，Shot
t の算出に rhot

t の値が必要となる

ため，Tweetデータを蓄積する手間を考えると実用上

好ましくない．加えて，Tweetデータの性質上，rhot
t

の値には一定のノイズが含まれると考えられるため，

δt の値を直接 Shot
t の算出に用いるのは適切ではない

といえる．そこで，気象要素から δt を推定し，そのと

きの推定誤差は気象要素以外の要因に起因するノイズ

であると考えることで，この問題を解消する狙いもあ

る．rcold
t についても同様の流れを踏むことで，寒さに

基づく第 t日の体感気温 Scold
t を算出することができ

る．また，これ以降，Shot
t と Scold

t を合わせて体感気

温と表現することとする．rhot
t による Shot

t の算出の

イメージを図 3 に示す（注4）．

3. 2 体感気温の定量化

以下では，具体的な Shot
t , Scold

t の算出方法について

述べる．まず，平均気温と Tweet割合との関係を定式

化するため，式 (5), (6)のとおり回帰式を定義する．

Rhot
t = αh

0 + αh
1Tt + εt (5)

εt ∼ N (0, σ2
h) (6)

（注3）：本論文では，この後で示すように「暑い」の Tweet データと
「寒い」の Tweet データから定量化される体感気温の算出モデルを別々
に構築している．これは「暑い」と「寒い」のどちらかに感応する商品
需要があるため，別々に指標化しておいた方が後の使い勝手が良いとい
う実務上の理由による．また，体感気温の推定を回帰モデルの逆関数で
推定するという方法は，説明変数が二つ以上の重回帰モデルでは説明変
数と目的変数の関数形が 1 対 1 対応していないため，適用が難しい．本
研究では，気象感応度の高い商品の需要予測に役立つような体感気温の
定量化を一義的な目的としており，そのための方法として望ましい方法
を検討することに主眼を置いている．
（注4）：このように，Tweet の割合を平均気温で説明する回帰モデルを
構築し，その残差について他の気象データから予測できる効果部分を評
価したのちに，回帰の逆関数を用いて体感気温を推測するというアプ
ローチはあまり見られない方法である．

図 3 体感気温算出のイメージ
Fig. 3 Schematic illustration of quantifying the sen-

sible temperature.

ただし，説明変数を Tt，目的変数を Rhot
t =

log(rhot
t /(1 − rhot

t )) とする．また，誤差 εt は独立

に平均 0，分散 σ2
h の正規分布に従うものとする．

次に，平均気温以外の気象要素からなる気象要

素ベクトルを wt として，この回帰における残差

Δhot
t = Rhot

t − (α̂h
0 + α̂h

1Tt) を目的変数とし，wt

を説明変数とした回帰モデルを構築する．ただし，各

気象要素の体感気温への影響の度合いは季節ごとに異

なるという仮定から，回帰モデルは季節ごとに構築す

るものとする．st を第 t 日が春 (3–5 月) であるとき

1，夏 (6–8 月) であるとき 2，秋 (9–11 月) であると

き 3，冬 (12–2月)であるとき 4をとる季節変数とす

ると，季節 k における Δ̂hot
t の回帰式は以下のように

表せる．

Δ̂hot
t = F hot

k

(
wt|θhot

k

)
(7)

∀t ∈ Sk := {t|st = k} (8)

ここで，F (·|θ) は，パラメータを θ とする任意の

回帰モデルであるとする．更に，ここまでの手順を

Rcold
t = log(rcold

t /(1 − rcold
t )) についても同様に行

い，α̂c
0, α̂

c
1 を推定，F cold

k を学習する．そして，得ら

れた α̂h
1 , α̂c

1, F
hot
k , F cold

k を用いて，式 (5)の逆関数に

対応する以下の式 (9), (10)により Shot
t , Scold

t を算出

する．

Shot
t =

1

α̂h
1

((
α̂h

0 +α̂h
1Tt

)
+F hot

st

(
wt|θhot

k

)
−α̂h

0

)

=
1

α̂h
1

(
α̂h

1Tt + F hot
st

(
wt|θhot

k

))

= Tt +
1

α̂h
1

F hot
st

(
wt|θhot

k

)
(9)

1042



論文／気象情報と Tweet データの統合的分析による体感気温の定量化とその需要予測への応用

Scold
t = Tt +

1

α̂c
1

F cold
st

(
wt|θcold

k

)
(10)

体感気温の算出アルゴリズムを以下に示す．

[体感気温の算出アルゴリズム]

Step1) Tweet割合の回帰

Step1-1) 式 (5), (6) で定義される回帰分析を行い，

偏回帰係数 αh
0 , αh

1 を推定する．

Step2-1) 同様に，Rcold
t についても αc

0, αc
1 を推定

する．

Step2) 残差回帰

Step2-1) 各季節 (k = 1 ∼ 4) について，F hot
k を学

習する．

Step2-2) 同様に，Rcold
t についてもF cold

k を学習する．

Step3) 体感気温の算出

式 (9), (10)により Shot
t , Scold

t を算出する．

�

4. 体感気温の算出

本章では，前節で定義した体感気温の算出方法によ

り，実際の Tweetデータと気象データ (アメダス東京

地点)を用いて体感気温の算出モデルを構築し，それ

を用いて体感気温の算出を行い，実平均気温との差異

などの結果について考察を与える（注5）．

4. 1 概 要

対象期間は，2012年 9月 1日から 2015年 9月 30

日であり，「暑い/寒い」の Tweet 割合に対して，対

移動平均比率法 [15] を適用することで曜日効果の除

去を行った．また，気象要素ベクトルは，気象データ

(店舗所在地域) に共通する気象要素のみを含むよう

wt = (Tt−Tt−1, Ht, Wt, RFt, SRt)
Tとし，回帰モデ

ル F には Random Forest [16] を用いるものとする．

Random Forest におけるパラメータは Grid Search

により決定した．wt の選定に際しては，以下の基準

で行うものとした．

（ 1） 一般に気象分野において重要と考えられてい

る気象データに含まれる変数を候補とする．

（ 2） 上記の候補変数の中に，相関係数が極めて高

い変数があった場合には，重要度の高い一方の変数の

み選択（選択には気象分野の専門家による判断を加

える）．

（注5）：本章における体感気温の算出は，日次の体感気温を，その日の
Tweet データと気象データを用いて推定しており，過去の状態について
遡って体感気温を推測している．

（ 3） wt の定義より，気温は除外．

（ 4） 地域によって極端に数値が異なる変数は除外．

（ 5） 体感気温に関する既存研究から有効であると

示されている変数があれば追加．

4. 2 結 果

期間内の平均気温 Tt と暑さに基づく体感気温 Shot
t ，

及び寒さに基づく体感気温 Scold
t の推移を図 4 に示

す（注6）．図 4 より，Shot
t , Scold

t どちらも，大まかな傾

向は Tt に類似しているが，ばらつきは Tt よりもか

なり大きくなっていることがわかる．また，Shot
t と

Scold
t では Scold

t の方がばらつきが大きくなっており，

9月～12月においてその傾向が顕著に見られることが

わかる．

各月における実平均気温と体感気温の月平均値の推

移，及び各月の標準偏差を図 5 に示す．ただし，図中

の μT , μSh , μSc はそれぞれ Tt, S
hot
t , Scold

t の各月の平

均値を，σT , σSh , σSc は同指標の各月の標準偏差を指

すものとする．図 5 より，1月から 7月は実平均気温

よりも体感気温の方が高く，8月から 12月は体感気温

の方が低くなっていることがわかる．また，Shot
t に比

図 4 実平均気温と体感気温の推移
Fig. 4 Transitions of average temperature and sensi-

ble temperature.

図 5 月ごとの実平均気温と体感気温の比較
Fig. 5 Comparison between average temperature and

sensible temperature.

（注6）：Missenard の式も同様に平均気温と湿度の関係を用いた体感気
温の算出を行っている．本来であれば図 4 に記載するべきであるが，平
均気温と同様の傾向を示しており，見やすさのため記載を省略するもの
とした．
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べて Scold
t の方が体感気温との差が大きくなる傾向に

あることがわかる．更に，短期間での気温変化が多い

5月，及び下降し始める 10月，11月頃に両者の差が

大きくなっており，急激な気温変化の体感気温への影

響が示唆される結果となった．この差を季節単位で見

ると，実平均気温が下がり始める秋 (9～11月)には平

均して両者の差が大きく，低い気温で安定している冬

(12～2月)には平均して両者の差が小さいことがわか

る．このことから，人間は「暑い→ 寒い」の変化に

特に敏感であること，冬の時期は低い気温に慣れ，寒

さの感じ方があまり変動しないことが考えられる．ま

た，標準偏差 (図中棒グラフ)に注目すると，平均気温

と比較して，7月～8月において Shot
t の，9月～2月

において Scold
t のばらつきが大きくなっていることが

わかる．これらは，それぞれ「暑い」，「寒い」を含む

Tweetが多くなりやすい時期であり，これらの変動に

大きく影響を受けたためではないかと考えられる．

次に，F hot
k , F cold

k の学習の過程で得られた各特徴量

の重要度を表 2に示す．Random Forestでは，学習の

過程で特徴量の重要度を推定することができる．この

重要度が高い特徴量ほど回帰に有効な特徴量と言える

ため，この値を比較することで，体感気温にどの気象

要素が大きく影響を与えているかを明らかにすること

ができると考えられる．表 2 の結果から，春 (k = 1)

の暑さには，他の季節と比較して，日合計全天日射量，

平均風速が体感気温に大きな影響を及ぼしており，強

い風が体感気温を左右すると考えることができる．一

方，この時期の寒さは気温の前日差，日合計全天日射

量に大きく影響を受けており，前日の気温と比較した

ときの落差が寒さの程度を決める大きな要因になって

いると考えることができる．夏 (k = 2)の暑さには日

合計全天日射量，相対湿度が大きな影響を与えており，

表 2 各気象要素の重要度の算出結果
Table 2 Result of importance of each meteorological

element.

k = 1 k = 2 k = 3 k = 4

気温前日差 0.165 0.176 0.217 0.231

相対湿度 0.197 0.201 0.202 0.208

F hot
k 平均風速 0.207 0.183 0.175 0.188

日合計降水量 0.153 0.116 0.172 0.103

日合計全天日射量 0.278 0.324 0.234 0.271

気温前日差 0.265 0.264 0.194 0.227

相対湿度 0.216 0.180 0.296 0.204

F cold
k 平均風速 0.203 0.197 0.210 0.218

日合計降水量 0.091 0.114 0.102 0.031

日合計全天日射量 0.224 0.245 0.198 0.320

日差しが強く蒸し暑い夏の特徴と一致している．一方

で，この時期に寒いと感じる要因には，気温の前日差

が関係していると考えられる．秋 (k = 3)の寒さには

相対湿度，平均風速の影響が大きく，図 5 から明らか

なように，この時期は体感気温が実平均気温に比べて

低くなっていることから，湿度の低下に伴う乾燥と強

い風が体感気温の低下を引き起こしていると考えられ

る．一方で，この時期に日差しが強く，前日よりも気

温が高くなると暑いと感じる傾向にあることがわかる．

冬 (k = 4)は暑さ，寒さともに特に日合計全天日射量

の影響が大きく，冬の温度感覚は主に日射量に影響を

受けていると考えることができる．

本研究及びこれまでに提案されてきた体感温度・温

熱指標のどちらにおいても，相対湿度や風速，日射量

などは効果のある要素として取り入れられており，一

定の整合性のある結果が得られたと言える．加えて，

従来の指標では考慮されていなかった「気温の前日差」

が体感気温に比較的大きな影響を与えていることが上

記の結果から明らかとなった．また，これまでは，気

象要素と体感気温の間に単一の構造を仮定したものが

ほとんどであったが，本研究の結果から季節ごとに体

感気温に影響を与える気象要素，及びその程度は異な

るということが明らかとなった．以上から，体感気温

を気象要素を用いて厳密に定量化するためには，季節

ごとに層別して，モデルを構築することが望ましいと

考えられる．

5. 体感気温を用いた需要予測

本章では，大手小売チェーンの売上数量データを用

いて，本研究で提案したモデルで得られる体感気温が，

実平均気温や従来研究で提案されている他の温熱指標

よりも需要変動を説明できているかを検証する．

ここでは，同チェーン店で販売されている全商品カ

テゴリーのうち気象感応度が高く，売上数量が比較的

多い，「菌茸・鍋」，「こんにゃく」，「練り製品」，「飲料」，

「乳飲料・清涼飲料」の 5カテゴリーを対象として体感

気温を用いた需要予測を行う．そして，実平均気温及

び従来の体感温度・温熱指標を用いて需要予測を行っ

た場合の結果との比較から体感気温の需要予測への利

用に関する有用性を検証する．

5. 1 実 験 条 件

用いるデータは，2013年 1月 1日から 2014年 12

月 31日における，大手小売チェーンのある店舗の日ご

との各商品カテゴリーの売上数量データ，及び店舗の

1044



論文／気象情報と Tweet データの統合的分析による体感気温の定量化とその需要予測への応用

所在地域の気象データである．既に述べているように，

需要予測では，一般に予測段階で Tweetデータを得る

ことが難しい．そこで，同地域の体感気温は，4.で得

られたパラメータ及び回帰モデルを式 (9), (10) に代

入することで得られる体感気温の算出式に，同地域の

気象データを入力することで得られる予測値を用いる

ものとする（注7）．対象期間のうち，前半 365日間の体

感気温，及び同期間の対象商品カテゴリーの売上数量

データを学習データ，後半 365日間の同データをテス

トデータとして実験を行った．実験対象とする指標は，

平均気温 Tt，Net Effective Temperature (NET )，不

快指数 (THI)，寒冷指数 (WCI)，Shot
t , Scold

t の六

つを用いた．前述のとおり，本研究の目的は体感気温

の定量化であるが，参考として，平均気温 Ttに日射量

を指標としたもの（Tt ＋日射と略記）も比較すること

とした．予測には重回帰モデルを用いることとし，用

いる説明変数は，指標の値，指標の値の前日差，前々

日差，曜日変数とする．ここで，曜日変数とは，金曜

日を基準とする六つのダミー変数からなるものとし，

それぞれ，土曜日，日曜日，月曜日，火曜日，水曜日，

木曜日のとき 1，それ以外のとき 0をとるものとする．

精度評価については，式 (11) で定義される平均絶対

誤差率を用いるものとする．ただし，Nt は第 t 日の

売上数量，N̂t は Nt の予測値，D を本指標の算出対

象日数とする．

平均絶対誤差率 [%]=

D∑
t=1

|N̂t−Nt|
Nt

D
×100 (11)

5. 2 実 験 結 果

まず，全期間に対する平均絶対誤差率の結果を表 3

に示す（注8）．表 3 より，どの商品カテゴリーにおいて

も，本研究で提案した体感気温のいずれかが，平均気

温及び従来の三つの温熱指標よりも精度の面で優れて

（注7）：これは，気象予測の分野では平均気温や湿度についてはある程
度，高精度な予測が可能となってきているという現状を踏まえた設定で
ある．なお，需要予測のために，予測対象日の前日や前々日の気象デー
タを入力とすることで，予測対象日の体感気温とそれに伴う商品需要を
予測するというモデルなど，幾つかのバリエーションについても実験し
て評価を行ったが，結果はおおむね同様であった．
（注8）：本研究では，式 (11) で示した平均絶対誤差率の他に，

∑D
t=1 |N̂t − Nt|∑D

t=1 Nt
(12)

による値の算出も行っている．しかしながら，両者にはほとんど違いが
見られなかったことから，式 (11) に絞って説明を与える．

表 3 商品カテゴリーごとの平均絶対誤差率 [%]

Table 3 Mean absolute percentage error of each item

category.

Tt+ 温熱指標 体感気温
Tt 日射 NET THI WCI Shot

t Scold
t

菌茸・鍋 26.9 25.0 27.4 27.0 28.1 23.7 21.4

こんにゃく 30.8 31.3 31.3 30.9 31.8 28.5 28.3

練り製品 21.4 21.1 21.4 21.4 21.6 20.6 20.2

飲料 17.3 15.1 18.0 17.4 19.1 15.1 16.2

乳飲料・清涼飲料 12.7 11.7 12.7 12.7 13.2 12.4 12.9

いることがわかる．更に，Tt+日射と比較しても，「乳

飲料・清涼飲料」以外の商品カテゴリーでは提案した

体感気温が優れていることがわかる．また，「菌茸・鍋」，

「こんにゃく」，「練り製品」といった寒さに影響を受け

やすいと考えられる商品カテゴリーは Scold
t による推

定精度が良く，「飲料」，「乳飲料・清涼飲料」といった暑

さに影響を受けやすいと考えられる商品カテゴリーは

Shot
t による推定精度が良いことがわかる．このこと

から，Scold
t は寒さの，Shot

t は暑さの変動をよく説明

できているといえる．従来研究で提案されている温熱

指標は，どの商品カテゴリーにおいても平均気温を用

いた場合と同程度かそれよりも劣る精度となっており，

これらの指標を気象感応度の高い商品の需要予測に用

いることは適切ではないことがわかった．提案モデル

で算出される Shot
t , 及び Scold

t はそれぞれ使い分ける

ことで，更に効果的になる可能性がある．例えば，前

者は暑さに影響を受けやすいと考えられる商品カテゴ

リーの 9～11月の需要予測を行う際に，後者は寒さに

影響を受けやすいと考えられる商品カテゴリーの 4～

7月の需要予測を行う際に用いることが有効であると

言える．このように，春季と秋季という気温の上下が

比較的大きな季節に使用すべき基準が明確となってい

る点は本提案モデルの利点であると言える．

次に，Shot
t と Scold

t がどの商品カテゴリーのどの時

期の需要予測に特に有効であるかを明らかにするため，

各商品カテゴリーの月ごとの平均絶対誤差率を図 6

に示す．まず，図 6-(a)–(c)の「菌茸・鍋」，「こんにゃ

く」，「練り製品」の 3商品カテゴリーについて見てみ

ると，どの商品カテゴリーにおいても本研究で提案し

た体感気温は優れた精度を示しており，特に 5 月～7

月においてこの傾向が顕著に見られる．また，Shot
t と

Scold
t を比較すると，Scold

t の方が前述の期間における

精度が優れており，Shot
t よりもこの期間の寒さの変動

を説明できているという結果となった．次に，平均気

温と従来の温熱指標 (NET, THI, WCI)を比較して
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図 6 月ごとの平均絶対誤差率の比較
Fig. 6 Comparison between mean absolute percent-

age errors per month.

みると，平均気温と NET，THI の間に違いはあま

り見られず，WCI は，1 月，2 月あたりでは平均気

温よりも良い精度を示すという結果となっている．こ

れは，WCI は寒さが厳しい時期・地域を想定した指

標となっているため，1 月，2 月がそのような特徴に

近い期間として当てはまったのではないかと考えられ

る．次に，図 6-(d)–(e)の「飲料」，「乳飲料・清涼飲料」

の 2商品カテゴリーを見ると，どちらの商品において

も，特に 9 月～11 月において本研究で提案した体感

気温が優れた精度を示しており，他の指標よりもこの

時期の需要変動を説明できていることがわかった．一

方，Scold
t は 4 月～7 月付近での予測精度が他の指標

よりも悪くなっている．これは，「寒い」とはほとんど

つぶやかれず，十分なデータ数が得られない中で算出

されたこの時期の Scold
t は信頼性にかける指標となっ

ているためであると考えられる．また，平均気温と従

来の温熱指標 (NET, THI, WCI)を比較してみると，

図 6-(a)–(c)と同様，平均気温とNET，THI の間に

違いはあまり見られないという結果となった．また，

WCI の 11月～2月あたりの予測精度が他の指標より

も特に劣っており，寒さの温度感覚に対象を絞ったこ

の指標は，この期間の「飲料」「乳飲料・清涼飲料」に

対しては特に適していないことがわかった．

図 6 より，各指標の月別の誤差傾向については把握

できるが，提案指標である Shot
t と Scold

t の季節特性

を比較するため，四半期ごとの平均絶対誤差率につい

て示した結果を図 7 に示す（注9）．

一般に，需要予測は夏季や冬季よりも春や秋の季節

の変わり目の方が難しいという実情があり，体感気温

の導入によって，このような季節の変わり目の時期に

おける需要予測の精度向上が求められている．このこ

とを考慮した上で，図 6 の結果から読み取れることは

以下のとおりである．
• 寒さに影響を受けやすいと考えられる商品カテ

ゴリー（「菌茸・鍋」，「こんにゃく」，「練り製品」）に対

しては，春先から夏にかけての需要予測には Scold
t の

方が精度が高い．秋については商品カテゴリーによっ

て特性が異なり，個別に検討が必要である．
• 暑さに影響を受けやすいと考えられる商品カテ

ゴリー（「飲料」，「乳飲料・清涼飲料」）では，四季を

通じて予測精度は高く，秋は Scold
t ，それ以外の季節

（注9）：NET, THI, WCI に関しては，図 6 において平均気温との大
きな違いが見られないことから，見やすさのため図 7 では省略してい
る．
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図 7 四半期ごとの平均絶対誤差率の比較
Fig. 7 Comparison between mean absolute percent-

age errors per quarter.

は Shot
t の方が精度が高い．

すなわち，「菌茸・鍋」，「こんにゃく」，「練り製品」で

は，春から夏にかけては Shot
t よりも Scold

t の精度が

優れていることが分かる．一方，「飲料」，「乳飲料・清

涼飲料」では，秋以外は Shot
t の方が精度が優れてい

るが，秋だけは Scold
t の方が優れているという結果と

なった．Shot
t と Scold

t については，以上のような商品

カテゴリーと季節の組み合わせによって需要予測精度

の特性の差異が見られ，また夏季や冬季においては平

均気温 Tt を用いても同程度の予測精度を示している

場合もあるため，これらの手法の使い分けについては

慎重に検討すべきである．

また，Tt+日射との比較に関して，月ごとの精度を

確認すると，提案した指標は精度の面で必ずしも優れ

ているということはできない．しかしながら，例えば

「飲料」に関しては，4, 5月の春先や 9～11月の季節

の変わり目で提案指標が優れていることがわかる．こ

のように，提案した体感気温は Tt+日射と比較しても

同程度以上の予測精度を示しており，少なくとも春先

や秋口など，時期を限定しての利用価値はあるといえ

る．また，Tt+日射のように，気象条件をそのまま説

明変数とした回帰モデルでは，多くの説明変数と商品

需要の関係性がモデル化されてしまう．そのため，小

売業における現場オペレーションレベルの観点からす

ると，受け入れられ難いという現実もある．様々な気

象条件を用いて需要変動を表した予測モデル式が，体

感気温のみによる需要予測モデルに置き換われば，例

えば，単純に「体感気温が高い日に売れる商品」，「体

感気温が低い日に売れる商品」といった極めて明快な

商品のカテゴリー化も可能である．この点も，本研究

で提案した体感気温を用いるメリットの一つである．

次の章では，体感気温を指標として用い，実際に商品

の売れ行きとの関係を分析した結果について示す．

6. 体感気温と商品の売れ行きの関係の分析

本節では，体感気温と実平均気温の関係に基づいて

「暑い日」「通常の日」「寒い日」を定義し，特に「暑

い日」「寒い日」に売れ行きが伸びる商品カテゴリー

の特定を行う．この結果から，特定された商品カテゴ

リーに対する細かな在庫管理の一助となる知見が得ら

れることを期待する．

用いるデータは，6. で用いたものと同じ 2013 年

1 月 1 日から 2014 年 12 月 31 日における大手小売

チェーンの売上数量データである．体感気温と実平均
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気温の関係を基準に，各日に「暑い日」「通常の日」

「寒い日」のいずれかのラベル付けを行い，それぞれ

のラベルに該当する日に特に売れ行きが伸びる商品カ

テゴリーを特定する．なお，これ以降，第 t日のラベ

ルを �t と表し，第 t日が「暑い日」のとき �t = 1，「通

常の日」のとき �t = 2，「寒い日」のとき �t = 3であ

るとする．

6. 1 「暑い日」「通常の日」「寒い日」の定義

ここでは，「暑い日」，「通常の日」，「寒い日」のラベル

付けを行う方法について述べる．ここでは，商品需要

は実平均気温と比較したときの体感気温の高低差に影

響を受けやすいのではないかという仮説に基づき，こ

の高低差と商品の売上数量との関係に注目する．まず，

体感気温 Shot
t と実平均気温の差 Uhot

t = Shot
t − Tt を

計算し，その一週間移動平均を取る (これを U
hot(m)
t

とする)．そして，Ũhot
t = Uhot

t − U
hot(m)
t の値に応

じてラベル付けを行う．これは，温度感覚の感じ方は

Uhot
t そのものの高低よりも一週間程度の期間内での相

対的な Uhot
t の高低に影響されるのではないかという

仮説に基づいている．また，ここまでの手順は Scold
t

についても同様に行い，Ũcold
t についても同様に算出

する．ラベル付けの定義は以下のとおりである．

�t =

⎧⎪⎨
⎪⎩

1 (寒い日) if Ũ ·
t ≤ −aσŨ

2 (通常の日) if − aσŨ < Ũ ·
t ≤ aσŨ

3 (暑い日) if Ũ ·
t > a

(13)

ただし，σŨ は Ũ ·
t の標準偏差とし，aは予備実験等

により決定するパラメータとする．また，Ũ ·
t は，Ũhot

t

または Ũcold
t を表しており，ここでは Ũhot

t と Ũcold
t

のそれぞれに基づいてラベル付けを行うものとする．

6. 2 体感気温感応度の定義

ラベルごとの売れ行きの変動を定量化するための指

標として，体感気温感応度を定義する．いま，ラベル

が �である日の集合を T� := {t | �t = �}，商品カテゴ
リー i の第 t 日の売上数量を n

(t)
i ，商品カテゴリー i

の期間内の平均売上数量を ni とする．このとき，ni�

を

ni� =
1

|T�|
∑
t∈T�

n
(t)
i (14)

と定義する．これはラベルが �である日の商品カテゴ

リー iの平均売上数量である．このとき，商品カテゴ

リー iの体感気温感応度Giを以下のように定義する．

Gi = max
1≤�≤3

G
(�)
i (15)

G
(�)
i =

ni� − ni

ni
(16)

G
(�)
i は，ラベルが �の日の売上数量の平均売上数量に

対する増減の割合を表している．また，Gi の値をと

るときのラベル �を Li と表記する．

Li = arg max
1≤�≤3

G
(�)
i (17)

実験においては，当該店舗で販売されている全 153商

品のうち売上数量上位 50件の商品のみについてGi を

算出するものとする．

6. 3 実 験 結 果

まず，a の値を 1, 2, 3 と変化させたときの，各ラ

ベルの付与された日数を表 4 に示す．ここで，aの値

を決める基準としては，「暑い日」「通常の日」「寒い

日」の該当日数が年単位で同程度，あるいは「通常の

日」が若干多くなるように決定するものとする．前者

の基準は，ni� の値の評価を公平に行いたいという考

えから，後者の基準は，温度感覚について考えた場合，

「暑い」や「寒い」と感じる日よりも「どちらとも感

じない」日の方が多く，またそのような日の間では需

要の変動はそれほど起こらないゆえに先に述べた公平

性は失われないのではないかという仮説からである．

表 4 の結果と上記の基準から，Shot
t , Scold

t のいずれも

a = 1としてラベル付けを行い，体感気温感応度を算

出した．

次に，体感気温感応度Gi が上位 10件の商品カテゴ

リー，及びそのときのラベル Li を表 5 に示す．表 5

を見ると，Shot
t と Scold

t のどちらを用いた場合にも，

「菌茸・鍋」，「季節・その他」，「葉物・妻物」といった商

品カテゴリーが共通して特に売れ行きが伸びているこ

とがわかる．また，それぞれの商品カテゴリーのラベ

ル Liを見ると，寒い日 (Li = 1)には「菌茸・鍋」，「冷

凍食品」，「鮮魚」の売上数量が，暑い日 (Li = 3)には，

「土物」，「葉物・妻物」，「サラダ」，「季節・その他」の売れ

行きが伸びる傾向にあることがわかる．これらの商品

表 4 a の値と各ラベルの付与された日数
Table 4 The value of a and corresponding number of

days for each label.

a Shot
t Scold

t

の値 暑い日 通常の日 寒い日 暑い日 通常の日 寒い日
1 187 336 207 202 233 295

2 70 605 55 141 482 107

3 18 701 11 84 636 10
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表 5 体感気温感応度 Gi の上位 10 件
Table 5 Top-10 in Gi.

Shot
t Scold

t

商品カテゴリー Gi Li 商品カテゴリー Gi Li

菌茸・鍋 0.201 1 土物 0.267 3

飲料 0.118 3 サラダ 0.172 3

季節・その他 0.118 3 季節・その他 0.168 3

冷凍食品 0.097 1 菌茸・鍋 0.160 1

葉物・妻物 0.094 3 葉物・妻物 0.134 3

鮮魚 0.094 1 鮮魚 0.089 1

サラダ 0.068 3 冷凍食品 0.074 1

土物 0.066 3 水物・加工野菜 0.049 3

練り製品 0.056 1 とり肉 0.039 1

卵 0.055 1 焼き菓子 0.039 3

カテゴリーは本研究の成果として得られた「気象感応

度の高い商品カテゴリー」であり，これらの商品カテ

ゴリーに対して，各日のラベルをもとに 100Gi%の需

要増を見込んだ在庫管理を行うことで，機会損失を減

らし，当該商品の売上高を増加させると同時に在庫保

管費用の低減が可能となるのではないかと考えられる．

なお，表 5 では，Shot
t で「菌茸・鍋」が，Scold

t で

「土物」，「サラダ」，「季節・その他」が上位にきている．

直感的には，「菌茸・鍋」は寒い日に食べたくなる商品

であり，「土物」，「サラダ」，「季節・その他」は暑い日に

食べたくなる商品であるため，この点について考察を

与えておく．表 5 の結果は，
• Shot

t を用いて得られる「暑くない日」には平均

よりも売れ行きが 20.1%ほど伸びる
• Scold

t を用いて得られる「寒い日」には平均よ

りも売れ行きが 16.0%ほど伸びる

ということを示している．ただし，上記の「暑くな

い日」とは，Shot
t を用いて式 (13) を適用した結果，

�t = 1となった日を指し，「寒い日」とは，Scold
t を用

いて論文内の式 (13) を適用した結果，�t = 1 となっ

た日を指す．この結果は逆に言えば，「菌茸・鍋」の需

要への影響は，Shot
t を用いて定義される「通常の日」，

「暑い日」の場合には，需要が大きく落ち込むことを

意味している．「菌茸・鍋」の需要への影響は，直感的

には「寒い日」かどうかの方が需要への影響が強いと

も思われるが，実は「暑くない日」かどうかの方が需

要への影響が（若干ではあるが）大きかったと言える．

以上の考察は，「土物」や「サラダ」，「季節・その他」に

対しても，同様の議論をすることができる．これらの

考察は結果から考えられる仮説を含んでいるため，今

後，実店舗における実証実験などを通じた検証が必要

であり，今後の課題とする．

7. 考 察

本章では，本研究で提案した体感気温の定量化のた

めのモデルに関する考察を行う．本研究における体感

気温の定量化において重要視していた点は，気象要素

のみから算出が可能であること，体感気温に影響を与

える気象要素を特定しそれぞれの影響の度合いを解明

すること，得られた体感気温が需要予測に有用である

こと，の 3点である．ここでは，この三つの観点から

考察を与える．

まず，1 点目について述べる．本研究においては，

Tweet 割合の推定値と実測値との差 (残差) をそのま

ま利用して体感気温を算出するのではなく，気象要素

による推定値を用いることでこれを実現している．そ

の理由については既に述べているが，このようにする

ことで得られる別の利点として，Tweet割合に含まれ

ていると考えられるノイズが気象要素による推定の過

程で除かれること，Tweet 割合がおおむね都市部の

温度感覚のみを表しているゆえに生じる不整合な部分

が緩和されることの 2 点がある．1 点目については，

Tweetデータの性質上，温度感覚の定量化に用いるの

にふさわしくないつぶやき (夏にクーラーの効きすぎ

た部屋でつぶやかれた「寒い」のようなつぶやきなど)

が一定数含まれていると考えられるため，それが気象

要素による残差回帰の過程で除かれることが期待でき

るということである．2点目については，総 Tweet数

は人口の集中している関東中心部，関西中心部で著し

く多いため，Tweet 数から算出される「暑い/寒い」

を含む Tweet割合の値は，同地域で観測された暑さ，

寒さの指標であると言わざるを得ない．よって，この

Tweetデータを用いて，他の地域 (A地区とする)の

体感気温を算出しようとした場合，気象データは A地

区のものであるのに対して，温度感覚の指標 (=「暑

い/寒い」を含む Tweet 割合) は都心部のものとなっ

てしまうという不整合な状況が生じてしまう．しかし，

体感気温の定量化モデルの構築の際にのみTweetデー

タを用いることで，先に述べた不整合な点が解消され，

整合性のとれたモデルを構築することができる．そし

て，A地区の体感気温は，得られたモデルに A地区の

気象データを入力するだけで算出できることになる．

2点目については，各特徴量の重要度が算出可能な

Random Forest を用いることで，各特徴量の重要度

の値から，体感気温の算出に重要である，つまり体感

気温に影響を与える気象要素の特定を可能とした．更
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に，それを季節ごとに層別した上で行うことで，季節

ごとの影響度合いの違いを見ることができるようにし

た．この重要度は 0 から 1 の範囲で算出されるため，

各気象要素が体感気温に正負どちらの方向に影響を与

えているかをみることはできないが，重回帰分析によ

り得られた標準偏回帰係数の符号と合わせて統合的に

分析するなどの方法により対応が可能であると考えら

れる．

3点目に対しては，主として体感気温を用いた需要

予測の精度が，特に季節の変わり目であり，天気予報

の予測が難しい 9, 10月に特に実平均気温や，これま

でに提案されてきた温度感覚に関する指標よりも優れ

ていることを，重回帰分析を用いた需要予測実験にお

いて示した．通常の気温を用いることでも需要の予測

はある程度の精度で可能ではあるものの，季節の変わ

り目などを対象とした場合，予測が難しい．しかしな

がら，本提案手法を用いることによって．この時期の

予測精度の向上を行うことができた．定量化が難しい

体感気温であるが，一方でこの結果は，温度感覚に関

わる既存の指標よりも，提案したモデルにより得られ

る体感気温の方が，需要との関係がより単純な線形関

係に近づいたということを示したに留まっている．ゆ

えに，より厳密に需要予測への利用の有用性を示すに

は，体感気温から需要予測を行う方法論についても議

論していく必要があると言える．これらに関しては今

後の課題とする．

8. む す び

本研究では，Tweetデータと気象データを統合的に

用いることで体感気温の定量化を行うモデルを提案し

た．また，算出した体感気温を用いて気象感応度の高

い商品カテゴリーの需要予測を行い，温度感覚に関わ

る他の指標と比較することにより，提案した体感気温

の需要予測への利用の上での有用性を示した．更に，

実平均気温と体感気温を用いて，その日が「暑い日」

「通常の日」「寒い日」のいずれかであるかを定める定

義式を提案し，それぞれの日に売れ行きが伸びる商品

カテゴリーの特定を行った．その結果，気象感応度が

高いと考えられる商品カテゴリーの在庫管理の一助と

なる知見が得られた．本研究は，大規模 Tweetデータ

と気象データから消費者の感じる体感気温を定量化し，

更にそれを考慮して管理を行うべき商品カテゴリーを

明らかにすることができたという点で，小売業におけ

る気象情報及びその他の大規模データの活用の新たな

観点を示すことができたと言える．

今後の課題としては，温度感覚に関わる単語群の抽

出，体感気温の算出に用いる気象要素の検討，需要

予測に有用な体感気温の定量化方法の検討，並びに

Twitterのデータ以外の方法で消費者の体感気温を算

出する方法の検討などが挙げられる．
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