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Abstract: 本稿では，ユーザの価値観に基づくユーザモデルを用いた情報推薦手法を提案し，その
特性について検討する．本稿において価値観とは，ユーザがどの属性を重視してアイテムへの評価を
決定するかという属性毎の価値判断，いわば「こだわり」を表す要素とする．価値観に基づくユーザ
モデルを内容ベースフィルタリングと組み合わせ効用ベース推薦を実現する手法を提案し，その特性
について考察する．

1 はじめに
本稿では価値観に基づくユーザモデルを用いた情報

推薦システムを提案し，その特性について考察を行う．
情報化技術の発展による情報量の増大に伴い，利用者
にとって有用な情報を見つけ出す情報推薦システムが
情報フィルタリングの一手法として注目されている．し
かし，代表的な手法である協調フィルタリング [11]を
用いた既存の情報推薦システムでは，新規に利用を始
めたユーザや最近追加されたアイテムに対しての情報
の少なさから，推薦の精度が低くなってしまうという
cold-start 問題が指摘されている [14]．一方，書籍で
あれば著者やジャンルなど，アイテムの属性値に関す
る情報をモデリングし推薦に用いる手法は内容ベース
フィルタリング [9]と呼ばれ，特定の属性値に対する
嗜好をユーザモデルとして構築できれば適切な推薦が
可能である．嗜好情報はユーザが明示的に与える場合
と，ユーザの行動情報からシステムが推定する場合が
あり，ユーザの負担の観点からは後者が望ましいとさ
れる．しかし，ショッピングサイトなどで取り扱われ
ている多様なジャンルに属するアイテムを推薦対象と
した場合，膨大な嗜好・行動情報を獲得しなければ多
くの属性値に対して十分な情報を集めることは困難で
ある．
一方，個人の嗜好や消費行動を推定するための概念

として「価値観（Personal Values）」が挙げられる．価
値観は個人の嗜好や消費行動に間接的な影響を与える
要素であり，マーケティングや商品開発の分野では広
く活用されている．価値観はアイテムの好き嫌いや良
し悪しではなく，どの要素を重視するかという，アイ
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テムの属性に対する価値判断を表す要素であることか
ら，これを用いることでより少ない情報でユーザの嗜
好や特性を推論することが可能になると考える．しか
し，ユーザの価値観のモデル化およびそれに基づく情
報推薦システムまだ確立されていない．
本稿では価値観と繋がりの深い要素としてユーザの

「こだわり」に着目した情報推薦システムを提案する．
前述のように，ユーザは自分の持つ価値観に基づき重
視する属性について評価を行い，最終的にそのアイテ
ムを受け入れるかどうかを決定すると考えられる．こ
のような属性に対する価値判断はユーザの「こだわり」
と表現することもできる．ユーザがアイテムのどの要
素を重視しているかを推論することによってユーザの
価値観をモデリングし，それに基づいてユーザの価値
判断を反映させたアイテムを推薦する．本稿では，属
性に対する評価がアイテムの評価に与える影響を測る
指標である評価一致率 [3]に基づき，ユーザが重視す
る属性の集合としてユーザモデルを構築する．得られ
たユーザモデルを内容ベースフィルタリングと組み合
わせ効用ベース推薦 [5]として用いることで，従来よ
りも少ない情報でユーザの価値判断に合致したアイテ
ムを推薦するシステムの実現が期待できる．本稿では
ユーザのこだわりを反映したユーザモデルを用いた情
報推薦システムの概要およびシステム構成について述
べ，その特性について考察する．

2 関連研究
2.1 情報推薦手法
情報推薦を行うためにはユーザやアイテムの特性を

モデリングし，その結果に基づき推薦対象となるアイ
テムをフィルタリングする必要がある．既存の情報推薦
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手法の多くは協調フィルタリング（Collaborative Fil-

tering）と内容ベースフィルタリング（Content-Based

Filtering）に分類することができる [12]．それぞれの
手法の特徴について以下に述べる．

2.1.1 協調フィルタリング

協調フィルタリングは多くのユーザの嗜好情報を過
去の行動という形で記録し，そのユーザと嗜好の類似
した他のユーザの嗜好情報を用いてユーザの嗜好を推
測する手法である [11]．協調フィルタリングの利点は，
アイテムの属性情報がなくても推薦が行えること，お
よび処理が手軽であることであり，これらの理由から
ショッピングサイトなどで現在最も広く利用されている
手法である．一般に，協調フィルタリングにより精度
の高い推薦を行うためには，多数のユーザに情報推薦
システムが利用され，多くのアイテムに関する行動情
報が収集可能であることが必要となる．そのため，推
薦システムを新たに利用し始めたユーザや新規に追加
されたアイテムに対しては行動情報の少なさから類似
する嗜好を持つユーザを発見できず，推薦の精度が低
くなってしまうという欠点がある．これは cold-start問
題 [14]と呼ばれる．また，推薦対象として膨大なアイ
テムが存在し，その多くにおいてユーザとの関係が希
薄である場合，ユーザに関する情報が十分確保されて
いても精度の高い推薦を行うことは困難である．これ
は sparsity問題 [7]と呼ばれ，cold-start問題と併せて
協調フィルタリングを用いた情報推薦手法全般に共通
する課題とされている．
協調フィルタリングにおいて，cold-start問題および

sparsity問題に関する研究は広く行われている．代表的
な手法として，嗜好パターンが類似するユーザをモデ
ル化することで精度の向上を実現するモデルベース法
が挙げられ，Breeseらはクラスタモデルを用いて実装
している [1]．モデルベース法以外のアプローチもいく
つか行われており，Parkらはユーザに加えて filterbot

と呼ばれるロボットがアイテムへの評価を行うことで，
ユーザ・アイテムの情報が少ない状態でも推薦に必要な
情報を収集可能にする手法を提案している [10]．Leeら
はユーザ同士の友人関係を類似度として利用すること
で，ユーザのアイテムの関係が希薄になる状態の改善
を試みている [7]．また，Yildirimらはランダムウォー
クを用いてユーザ・アイテム間の類似度を求め，アイ
テムの推薦を行う手法を提案している [17]．これらは
ユーザの行動情報の少なさを友人関係などの間接的な
情報で補うアプローチであるが，ユーザの嗜好や価値
判断といった，ユーザの意思決定に直接関わる要因と
は性質が異なると考える．

2.1.2 内容ベースフィルタリング

内容ベースフィルタリングはアイテムの内容とユー
ザの嗜好情報を比較し，その関連度に基づいてフィル
タリングを行う手法である [9]．アイテムの内容には評
価のポイントとなる属性の値が用いられ，本稿ではこ
れを属性値と呼ぶ．例えば映画では監督や俳優の名前，
ジャンル（アクションやコメディなど）が属性値とな
る．内容に基づくフィルタリングは協調フィルタリン
グと比べ，システムを使い始めたばかりのユーザでも
特定の属性値に対する嗜好情報が得られれば精度の高
い推薦が可能であるという利点があり，楽曲推薦など
で活用されている [18]．しかし，ショッピングサイトな
ど多様なジャンル・アイテムを取り扱う際には，アイ
テムの属性値は膨大なパターンが存在するため，ユー
ザとアイテムの属性値との関係が希薄になってしまう
ケースも多いと考える．そのため，多様なジャンル・
アイテムを推薦対象とした場合，多くの属性値に対し
て推論を行うのに十分な情報を集めることは困難であ
り，協調フィルタリング同様に cold-start問題および
sparsity問題が課題となる．
内容ベースフィルタリングにおいてこれらの問題に

取り組んでいる研究として，関らのコンテキストを考
慮した飲食店推薦システムが挙げられる [15]．情報推
薦のための行動情報取得はシステムの利用ログなどか
ら自動的に行動情報を収集する暗黙的手法と，アイテ
ムや属性値に対する好き嫌いをユーザに直接回答して
もらう明示的手法の 2つに分類することができる [6]．
暗黙的手法はユーザの負担が低いというメリットがあ
るが，対象ユーザの行動情報を十分収集する必要があ
る．これに対し，関らは事前に蓄積されたアイテムの
コンテキスト情報から，求めるコンテキストをユーザ
が明示的に指定することで新規ユーザでも適切な推薦
結果が得られるとしている．しかし，アイテムに関し
ては事前に十分な量の行動情報を獲得する必要がある
ことから，新規アイテムを適切な推薦対象として扱う
ことは難しいと考える．ユーザ・アイテム双方に対し
て cold-start問題および sparsity問題を解決するため
には，少量の行動情報から推薦アイテムを獲得する手
法が必要と考える．そこで本稿では，次節に述べる価
値観に着目する．

2.2 価値観に基づく嗜好・消費行動の推論
価値観は消費者の嗜好や行動に強く影響を及ぼすと

考えられており，マーケティングの分野では古くから利
用されている．Rokeachは消費者の嗜好に関わる価値
観を 18の要素に分類した Rokeach Value Survey [13]

と呼ばれる調査方法を提案し，多くの調査で利用され
ている．Vinsonらは，保守的な価値観を持つ大学と革
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新的な価値観を持つ大学，それぞれに所属する学生の
間に有意な嗜好の差があることをアンケート調査によ
り明らかにしている [16]．近年でも，Holbrookが消費・
購買行動に影響を与える価値観を 8つに分類する [4]な
ど，消費者の嗜好と価値観は関連の深いテーマとして
研究および調査が進められている．Webインテリジェ
ンスの分野においても，価値観はユーザの嗜好と関連
の深い要素として利用されている．宮尾らはアンケー
トによりユーザの価値観を調査し，ユーザが持つ価値
観に最適化された機能を持つ SNSプロトタイプを構築
している [8]．また，Hattoriらは，ユーザの嗜好と価
値観の関連をアンケートにより調査し，情報推薦への
適用可能性について考察している [2]．
価値観を情報推薦システムに適用することを考えた

場合，価値観はユーザがアイテムのどの要素を重視し
て評価を決定しているかという，アイテムの属性に対
する価値判断，いわば「こだわり」を表す要素であると
言える．例えば映画の場合，アイテムの属性としてス
トーリーや監督，出演俳優などが挙げられる．ストー
リーに対して強いこだわりを持つユーザの場合，俳優
や監督に対する良し悪しは映画の全体的な評価にあま
り影響を与えず，主にストーリーを好むかどうかが評
価に強く影響すると考えられる．このような属性に対
する価値判断をモデリングすることができれば，より
少ない情報でユーザの嗜好や特性を推論することが可
能になると考える．

3 価値観に基づく情報推薦システム
本節では，価値観と繋がりの深い要素としてユーザ

の「こだわり」に着目した情報推薦システムの概要に
ついて述べる．価値観は物事の優先順位や重み付けを
表すものであることから，本稿では情報推薦における
価値観を，図 1に示すように「どの属性を重視してア
イテムの評価を決定するか」を判断するための基準と
して定義する．この属性に対する価値判断はユーザの
「こだわり」と表現することができる．従来手法では著
者の名前やアクションなどのジャンル名といった属性
値に対する好みからモデリングを行うが，提案手法で
はアイテムの属性に対するこだわりの強さをモデリン
グする．ユーザが強いこだわりを持つ属性ほど，その
属性に対する評価は安定してアイテムの評価に影響し
ており，少数の評価情報から適切な推薦が可能になる
と考える．
提案手法が従来の内容ベースフィルタリングと異な

る点は，以下に示す 3点に分類できる．

（１）属性の利用： 著者の名前などの属性値ではな
く，「著者」「ジャンル」といった属性をモデリン
グに用いる．内容ベースフィルタリングで多様な

低い出演俳優
強い脚本
こだわり属性

低い出演俳優
強い脚本
こだわり属性

映画は何よりも
脚本重視！出演俳優
はあまり気にしない

図 1: 属性に対するこだわりの例

アイテムを取り扱う場合，大量に存在する属性値
に対して十分な量の評価を収集することは困難で
あり，特に新規ユーザにおいて属性値との関係が
希薄になってしまうと考えられる．属性数は属性
値数よりはるかに少数であるため，新規ユーザに
対しても各属性に対して推薦に必要な量の評価を
収集することができると考える．

（２）評価に与える影響度を推論： アイテムの内容に
関する好き嫌いではなくアイテムの評価に与える
影響度を推論する．内容ベースフィルタリングで
は暗黙的に評価を収集することが多いが，あるア
イテムを好むからといってそのアイテムの属性値
全てに満足しているとは限らず，属性値レベルで
は間違った推論を行ってしまう可能性がある．提
案手法では，価値観に基づいてアイテムへの評価
に強い影響を与える属性を推論することで，ユー
ザの価値判断に合致するアイテムをより短期間で
取得可能になると考える．

（３）ユーザへの負荷軽減： 従来の内容ベースフィル
タリングで明示的に情報収集を行う場合，大量の
属性値が存在することから全ての値に対して評価
を問うことはユーザにとって負担が大きい．(1)

でも述べたとおり，属性数は属性値と比較しては
るかに少数であるため，推薦システムとの対話に
より属性に対する評価を収集する場合において
も，ユーザに大きな負担をかけることなく情報を
収集することが可能になると考える．

属性に対するユーザのこだわりを情報推薦システム
に用いることで，内容ベースフィルタリングにおける
モデリングへの貢献が期待できる．すなわち，上記 (2)

で述べたようにユーザがこだわりを持つ属性に絞って
ユーザの評価を収集することで，より少数の情報から嗜
好情報を獲得可能となることが期待できる．また，(3)

で述べたように属性値について全て評価を行うことは
ユーザに対する負荷の観点から困難であるが，属性値
よりも少数の属性に対してはそれほど負荷をかけずに
評価可能と考える．加えて，効用ベース推薦における貢
献度の暗黙的取得も期待できる．効用ベース推薦では，
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各属性のとる値がアイテムの評価に与える影響を効用
関数としてモデル化する [5]．しかし効用関数を明示的
に獲得することはユーザに高い負担を課すことに繋が
り，暗黙的に算出する場合でも多くのシステム利用履
歴が必要となる．この問題に対し，提案手法で用いる
ユーザモデルはユーザが重視する属性を表したもので
あるため，効用関数の代替として利用可能と考える．

3.1 推薦システム構成
図 2に示すように，本システムは「評価抽出モジュー

ル」「ユーザモデリングモジュール」「情報推薦モジュー
ル」と呼ぶ 3つのモジュールから構成される．それぞ
れのモジュールの概要について以下に述べる．

評価抽出モジュール
ユーザモデリングモジュール

評価DB
ユーザモデル

情報推薦モジュール

アイテム評価
アイテム推薦

情報推薦システムユーザ データベース

アイテムDB
図 2: 情報推薦システム構成図

3.1.1 評価抽出モジュール

本モジュールでは，システム上でユーザが行った評
価（アイテムの総合評価および各属性への評価）を取
得し，評価 DBに保存する．評価 DBはユーザ毎に作
成され，ユーザの評価としてアイテム及びアイテムの
属性に対する評価極性（好評または不評）を保持する．
また，本システムにおいて評価・推薦対象となるア

イテムは映画を対象とし，Wikipedia日本語版1の情報
を LOD (Linked Open Data)形式で公開しているDB-

pedia2を情報源としてアイテム DBを構築する．本ア
イテム DBでは表 1に示すように，アイテム毎に属性
および属性値を保持する．属性は「ジャンル」「出演俳
優」などのように評価や好みのポイントとなる観点を
あらわし，表 1に示すようにあらかじめ決められた 6

つの要素からなる．属性値は「ジャンル」であれば「ア
クション」や「サスペンス」，「出演俳優」であれば俳
優の名前のように，各属性がとる値を表す．

1http://ja.wikipedia.org/
2http://ja.dbpedia.org/

表 1: アイテムが持つ属性・属性値

作曲家名⾳楽
演出家，映像監督名演出
脚本家名脚本

属性値属性

俳優名
製作総指揮，監督名
ジャンル名（サスペンス等）

出演俳優
監督
ジャンル

作曲家名⾳楽
演出家，映像監督名演出
脚本家名脚本

属性値属性

俳優名
製作総指揮，監督名
ジャンル名（サスペンス等）

出演俳優
監督
ジャンル

3.1.2 ユーザモデリングモジュール

本モジュールでは，アイテムの属性に対するユーザ
のこだわりを評価一致率 RMRate (Rating Matching

Rate) [3]と呼ぶ指標を用いてモデリングする．ユーザ
のこだわりは，ある属性に対する評価がアイテム全体
に対する評価に与える影響の度合いに表れると考える．
そこで，アイテムに対する評価極性に加えて各属性に
対する評価極性を抽出して属性毎にアイテムの評価に
与える影響度を評価一致率として算出する．ユーザ u

がアイテム iに対して行った評価 eui ∈ Eu において，
あるアイテム iの極性 pitem(u, i)，および iの属性 jの
極性 pattr(u, i, j)が一致するかどうかを調べ，一致す
る評価の回数（アイテムの個数）をO(u, j)，一致しな
い回数を Q(u, j)とする．この時，ユーザ uにおける
属性 jの評価一致率 P (u, j)は式 (1)で算出される．こ
れにより，ユーザのこだわりを表すユーザモデルは属
性数をmとするとm次元のベクトルとして表される．

P (u, j) =
O(u, j)

O(u, j) +Q(u, j)
(1)

作成するユーザモデルでは，あるユーザが行った評価
からそれぞれの属性に対する評価一致率を計算し，属
性ごとに保持する．例として，ユーザがある 2種類の
デジタルカメラに対して評価を行った結果を表 2に示
す．また，表 2の評価に基づいて属性ごとに評価一致率
を計算した例を表 3に示す．表 3の計算例に示す属性
「操作性」「バッテリー」のような評価一致率が高い属
性はユーザが強いこだわりをもっており，アイテムの
評価に影響を与える「推薦時に重要度の高い属性」で
あると推論される．一方で，評価一致率はアイテムお
よび属性での評価極性が一致するかどうかを示すもの
であることから，評価一致率が 0.5前後，またはそれ
以下の属性に対してユーザが持つこだわりは弱いと考
えられる．そのため，表 3の「デザイン」「画質」はア
イテムの評価にそれほど影響を及ぼさず，「推薦時に重
要度の低い属性」であると推論される．
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・・・・・・・・・
好評
不評
好評
評価

演出家C
俳優A，俳優B

-
属性値

演出
出演俳優
総合評価
属性

・・・・・・・・・
好評
不評
好評
評価

演出家C
俳優A，俳優B

-
属性値

演出
出演俳優
総合評価
属性 属性に基づく推薦

「演出」の属性値である
演出家Cを好むと推論

・・・
⾼
低

評価⼀致率

・・・
演出
出演俳優
属性

・・・
⾼
低

評価⼀致率

・・・
演出
出演俳優
属性

属性「演出」に対して好評
が多い映画2を推薦

属性値に基づく推薦
属性値「演出家C」を含む
映画3を推薦

（2）映画1に対する評価（1）ユーザモデル （3）推薦アイテム選択

属性「演出」に
強いこだわり

図 3: ユーザモデルを用いた推薦アイテムの選択例

表 2: アイテムへの評価例

(1) アイテムAへの評価

好評⾳楽

極性属性

好評
不評
不評
好評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

好評⾳楽

極性属性

好評
不評
不評
好評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

不評⾳楽

極性属性

不評
不評
好評
不評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

不評⾳楽

極性属性

不評
不評
好評
不評

脚本
出演俳優
監督
総合評価

(2) アイテムBへの評価

表 3: 評価一致率の計算例

1.0002⾳楽
0
1
2

不⼀致 評価⼀致率⼀致属性

2
1
0

1.00
0.50
0.00

脚本
出演俳優
監督

1.0002⾳楽
0
1
2

不⼀致 評価⼀致率⼀致属性

2
1
0

1.00
0.50
0.00

脚本
出演俳優
監督

3.1.3 情報推薦モジュール

本モジュールでは，ユーザモデリングモジュールで
作成されたユーザモデルを用いて推薦アイテムを選択
し，ユーザへ提示する．提案する推薦手法は属性に基
づく推薦と属性値に基づく推薦の 2つに大別される．
属性に基づく推薦では，ユーザが強いこだわりを持

つ属性に対して多くのユーザから「好評」と評価され
ているアイテムを評価 DBから検索し，推薦対象とし
て選択する．例えば，図 3(1)に示すユーザモデルのよ
うに属性「演出」に高い評価一致率を持つユーザの場
合，同じ属性である「演出」に対して多くのユーザが高
い評価をしているアイテムを推薦対象として選択する．
一方，属性値に基づく推薦では，ユーザが好評と評

価したアイテムの属性に対して強いこだわりを持って

いる場合その属性が持つ値を好むと推論し，その属性
値を含む他のアイテムを推薦候補として選択する．例
えば，図 3(1)に示す属性「演出」に強いこだわりを持
つユーザが，図 3(2)のようにあるアイテムの属性「演
出」に対して好評と評価した場合，そのアイテムの属
性値である演出家 Cが関わっている他の映画 3を推薦
対象として選択する．従来の内容ベースフィルタリン
グでは属性値に対する評価を暗黙的に収集することか
ら，ユーザが好むと評価したアイテムの全属性が持つ
値を好むと推論する．そのため，ユーザが好まない属
性値も好むと推論されてしまい，間違った推薦結果を
ユーザに提示してしまう可能性がある．提案するユー
ザモデルにおいて高い評価一致率を持つ属性はアイテ
ムの評価に与える影響が強いことから，ユーザが高い
評価一致率を持つ属性に対して「好評」と評価した場
合は，アイテムへの総合評価に関わらずその属性に含
まれる値を好む可能性が高いと推論することができる．
このような推論により総合評価が好評・不評どちらの
アイテムからもユーザの嗜好情報を獲得することが可
能となり，より少数の情報から適切な推薦アイテムの
推定が可能になると考える．

4 おわりに
本稿では，ユーザがどの属性を重視してアイテムへ

の評価を決定するかという属性毎の価値判断，いわば
ユーザの「こだわり」に基づく情報推薦システムを提案
し，従来手法との特性の違いについて考察した．また，
現在開発を進めている推薦システムについてその概要
およびシステム構成を示した．今後は提案したユーザ
モデルに基づく情報推薦システムの実装を進め，被験
者実験により価値観に基づく情報推薦手法の有用性を
実証する．
また，本稿では価値観のモデリングのためユーザが

こだわりをもつ属性を推論する手法を提案したが，今
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後はユーザのこだわりに加えてその評価傾向について
も分析を行う．全ての属性をバランス良く評価するユー
ザや特定の属性に強いこだわりを持つユーザなど，評
価傾向に基づきユーザをいくつかのタイプに分類する
ことで，ユーザに対して新たな着眼点の提示や意外性
のあるアイテムの推薦が可能になるのではないかと考
える．
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Abstract: 本稿では，「動向に関する問い」を対象タスクとしたコンテクスト検索を提案する．

既存の検索エンジンは汎用的に利用可能な反面低機能なため，情報要求をクエリに分解するのに

要するユーザの負担は大きい．本稿で提案するコンテクスト検索は，タスクを限定することで高

度な検索機能を提供する．動向に関する問いは広く一般に見られるものであり，提案手法は幅広

いドメインに貢献することが期待できる． 

 

1 はじめに 

本稿では，「去年流行したアイテムは？」や「東日

本大震災の影響を受けたアイテムは？」といった「動

向に関する問い」に対して行う検索をコンテクスト

検索と定義し，これに適した基本検索機能を提供す

る次世代検索エンジンについて提案する． 

現在，検索エンジンを利用した情報収集・分析作

業はドメイン・タスクを問わず広く一般に行われて

いるが，既存検索エンジンが提供する機能と，ユー

ザの情報収集目的との乖離が大きいという問題があ

る．すなわち，既存検索エンジンが提供するのは，

キーワードベースの検索要求指定，ページ単位での

結果出力といった低機能にとどまったままであり，

情報要求をキーワードに分解するのに要するユーザ

の負担が大きいと考える． 

次世代検索エンジンの実現に向けて，自然言語文

での問い合わせを受付け，ユーザの問いに直接回答

するような検索エンジンの知的化のアプローチも考

えられるが，本稿では検索エンジンが提供する基本

検索機能を見直すことにより，ユーザの情報要求と

のギャップを小さくするアプローチを採用する．基

本検索機能として，「動向に関する問い」というタ

スクに着目する．近年，人気や流行といったアイテ

ムの動向に関する問いは一般的なものと考える． 

検索エンジンの知的化において，十分な性能を得

るためには対象ドメインを限定する必要があると考

えられるのに対し，本稿ではドメインに依存しない

タスクを対象とすることにより，広く一般的に利用

可能な検索エンジンの実現を目指す．現在の検索エ

ンジンがユーザを限定せず，日常的に用いられる存

在である以上，対象ドメインを限定しない本稿のア

プローチは，次世代検索エンジン実現において重要

な視点と考える． 

本稿では，コンテクスト検索のコンセプトについ

て提案すると共に，現在構築中のプロトタイプシス

テムについて述べる．webで入手可能な動向情報は，

検索エンジンでの検索数やヒット数などに表れる主

観的動向情報と，官公庁を含めた様々な組織・機関

が公開する価格や生産量のデータ，統計データなど

の客観的動向情報に大別できる．本稿では，それら

の動向情報を Web上から抽出し，データベースを構

築する．システムが提供する基本検索機能として，

「指定アイテムに関する動向情報のピーク時期検

索」，「指定期間に動向情報のピークを持つアイテム

検索」を提案する．構築したプロトタイプシステム

を用いて検索を行った事例を示す． 
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2 関連研究 

2.1 次世代検索システムへの試み 

 Web が普及してから 20 年弱が経過し，Web 上に

は膨大な量の情報が蓄積されている．現在，最も用

いられている情報検索手法は，検索エンジンを利用

する方法である．しかし，既存の検索エンジンによ

るキーワードベースの検索は，ユーザが入力したキ

ーワードを含むページを探すという低機能なものに

とどまったままであり，情報要求をキーワードに分

解する際のユーザの負担が大きいという問題がある．

このようなユーザへの負担を軽減するために次世代

検索システムの開発・研究がなされている[2][5]． 

亀井ら[2]は，Web上に存在するソフトウェア開発

に関する知見や情報を検索するための検索エンジン

構築を提案している．多くのソフトウェアが開発さ

れているが，それらの知識は必ずしも有効に蓄積・

利用されていないために，似たようなソフトウェア

が開発されていたり，同じようなミスでソフトウェ

ア開発が滞ることがある．それらの問題を解決する

ため，巡回ロボットにより，Web 上に存在するソフ

トウェア資源を収集し，ソフトウェアメトリクスや

パッケージ名，クラス名などの指定によりユーザに

適切な情報を提供する検索エンジンを構築している． 

 小久保ら[5]は，新たな専門検索エンジンの構築手

法として，「検索隠し味」を用いる方法を提案してい

る．検索隠し味とは，機械学習の一種である決定木

学習アルゴリズムを元に，Web ページ集合から抽出

したブール式であり，ユーザの入力クエリに加える

ことで，汎用検索エンジンの検索結果をある特定ド

メインに特化させることが可能となる． 

これらを含めた多くの次世代検索システムの研究

では，ドメインを狭い領域に限定することで検索性

能の向上を図っている．自然言語によるクエリを受

け付ける検索エンジンも次世代検索エンジンの一つ

とみなせるが[1]，この場合も性能向上のためにはド

メインの限定が必要になると考える．これに対し，

本稿で提案する検索システムでは，ドメインに依存

しないタスクを対象とすることにより，広く一般的

に利用可能な検索エンジンの実現を目指す． 

 

2.2 動向情報に着目をした研究 

 動向情報とは，ある商品の価格や売上げの状況，

ある会社の業績状況，内閣や政党の支持状況などの

時系列データを基として，その変化を通時的にとら

えつつ，それらを総合的にまとめ上げることで得ら

れるものである[3]．これら動向情報は，様々なタス

ク・ドメインにおいて意思決定の材料として用いら

れており，世の中の社会活動に深く関わっている．

近年，官公庁を含めた様々な組織・機関による情報

公開が進み，Web 上には，多種多様で大規模な動向

情報が蓄積されている．この流れは，今後も益々進

んでいくことが予想される．このような背景から動

向情報を利用した研究が多くなされている[4][6][7]． 

 松下ら[6]は，動向情報テキストを視覚情報として

要約することを目的として，テキストに含まれる情

報を用いてグラフを描画する方法を提案している．

テキスト中の明示的かつ定量的な数値情報に加えて，

テキスト中で暗示されている情報を比較表現や背景

知識によって抽出することで，より多くのプロット

が可能となる．また，テキストに出現する「安定」

や「緩やかな増加」などの定性表現を用いてグラフ

概形を示唆するアノテーションをグラフに貼り付け

ることで，動向の理解を支援している． 

 山本ら[7]は，ユーザが指定した動向情報と多様な

動向情報間の関連度を計算することで，関連する単

語と，その動向情報を効率的に獲得する手法を提案

している．山本らが提案するシステムを用いること

により，「ある会社の株価の変動と同期している株価

をもつ会社を探したい」や，「ある製品の売上げの変

動とともに使用されるようになった単語を知りた

い」といった問いに答えることができる． 

 

3 動向情報を対象とした 

コンテクスト検索システム 

3.1 システム構成 

 提案するコンテクスト検索システムの構成を図 1

に示す．提案システムでは，Web 上から抽出した動

向情報を事前に抽出し，データベースに格納してお

く．データベース管理システム（DBMS）には MySQL

を利用し，Web サーバの実装には Webrick を用いて

いる．Web アプリケーションフレームワークには，

Ruby on Rails を使用した． 

動向情報は，検索エンジンの検索数やヒット数な

どの主観的動向情報と，アイテムの価格や生産量デ

ータ，統計データなどの客観的動向情報に分けられ

る．3.2 節，3.3 節に主観的動向情報および客観的動

向情報の抽出手法をそれぞれ示す． 

あるアイテムに関する動向を調査する際には，ア

イテムの人気や流行に応じて変動する動向情報にお

いて，その変動の最大値の検索が重要であると考え

る．そのため，本稿で紹介するプロトタイプシステ

ムでは「指定アイテムに関する動向情報のピーク（最
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大値）時期の検索」，「指定期間に動向情報の最大値

を持つアイテムの検索」の 2 つを基本検索機能とし

て実装している． 

 

主観的動向情報 客観的動向情報

Webブラウザ Webサーバ データベース

 

図 1 コンテクスト検索システムの構成 

 

3.2 主観的動向情報抽出 

主観的動向情報とは，検索エンジンの検索数やヒ

ット数，ブログの記事数などのユーザの興味や関心

に基づいて値が増減する情報であり，それらを Web

から抽出する．現在，抽出対象としている主観的動

向情報とその情報源を表 1 に示す． 

 

表 1 抽出対象の主観的動向情報 

分類 情報源 URL 

検索数（指数） Google Trends http://www.google.com/

trends/ 

ヒット数 Yahoo!検索 

（ウェブ検索） 

http://www.yahoo.co.jp/ 

ブログ記事数 Yahoo!検索 

（ブログ検索） 

http://search.yahoo.co.j

p/blog 

急上昇ワード

ランキング 

Yahoo!検索 

ランキング 

http://searchranking.yah

oo.co.jp/ 

きざし 

ランキング 

kizasi.jp http://kizasi.jp/ 

HOT ワード ついっぷる 

トレンド 

http://tr.twipple.jp/ 

 

検索数は，検索数の推移を調査することができる

サービスである Google Trends
1から取得している．

Google Trends で取得できる値は，各単語が Google

で検索された回数を１週間単位で集計し，検索され

た総回数に対する相対値を 0～100 の指数で表した

ものである．ヒット数・ブログ記事数は，Yahoo!検

索サービスにおいてウェブ検索・ブログ検索を利用

                                                         
1
 http://www.google.com/trends/ 

して検索した際の検索結果件数を取得している．急

上昇ワードランキングは，Yahoo!JAPAN が運営する

Yahoo!検索ランキング 2，きざしランキングは

kizasi.jp
3，HOT ワードは，Twitter 話題ランキングサ

イトのついっぷるトレンド4がそれぞれ提供してい

るランキング結果を Web スクレイピングによって

Webページから抽出している． 

 

3.3 客観的動向情報抽出 

客観的動向情報とは，販売量や売上高のデータ，

統計データなどの定量的な測定が可能な情報であり，

これらも Webから抽出する．主観的動向情報と異な

る点として，これらのデータは集約されておらず，

各企業・団体などでそれぞれ公開されている点，そ

の公開形式も様々である点が挙げられる．一般的な

公開形式として，Webページに HTMLで直接記載さ

れている他，CSV・PDF・Excelなどが用いられる． 

 HTMLから情報を抽出する場合には，Ruby のライ

ブラリである nokogiri を用いて HTML 解析を行う．

多くの Webページ内では，数値情報は表形式となっ

て表されているため，HTMLの<table></table>タグで

囲まれた箇所から，各セルを意味する<td></td>タグ

内の情報を抽出する． 

 Excel・CSV 形式の場合は，ファイルをダウンロー

ドし，数値などの重要な情報が記載されているセル

から情報を抽出する． 

 PDFの場合には，PDFファイルの全文をテキスト

ファイルに変換可能なツールである xdoc2txt
5を用い

てテキストファイルに変換し，不要な情報を除去し

て情報を抽出する． 

 前述の通り，客観的動向情報は多くの Web サイト

に分散して存在するため，網羅的な収集は困難であ

る．現状では，野菜や即席めんなどの価格や生産量

などに関する情報を中心に 31 種類の客観的動向情

報を収集しているが，今後も拡充していく予定であ

る． 

 

4 提案システムを用いた検索事例 

プロトタイプシステムを用いて，想定する検索タ

スクについて，検索を行った事例を紹介する．プロ

トタイプシステムでは，主観的動向情報として

Yahoo!検索や Google Trends など 3.2 節に示した 6 つ

の情報源から取得した動向情報を，客観的動向情報

                                                         
2 http://searchranking.yahoo.co.jp/ 
3 http://kizasi.jp/ 
4 http://tr.twipple.jp/ 
5 http://www31.ocn.ne.jp/~h_ishida/xdoc2txt.html 
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として 3.3 節に示した抽出方法によって，統計局や

産業振興協会など 7つのWebサイトから取得した 31

種類の動向情報をそれぞれデータベースに格納して

いる．3.1 節で述べたように，プロトタイプシステム

では基本検索機能として「アイテムから探す」と「期

間から探す」の 2 つを提供しており，ユーザは自身

の「動向に関する問い」を，これらの基本検索，お

よび既存検索エンジンへのクエリに分解して調べる

ことを想定している． 

提案システムの入力画面を図 2 に示す．上部のラ

ジオボタンによって「アイテムから探す」，「期間か

ら探す」を選択可能である．「アイテムから探す」を

選択した場合は，検索ボックス内に検索したいアイ

テム名を入力することで，指定したアイテムに関す

る主観的・客観的動向情報の最大値およびその時期，

情報を公開している Webサイトの URL，動向情報の

変化を表したグラフが出力される（図 3）．「期間か

ら探す」を選択した場合は，セレクトボックスに検

索したい期間を月単位で指定することで，指定した

期間内に動向情報の最大値を持つアイテム名，動向

情報の最大値，URL，グラフを出力する（図 4）． 

4.1 節に基本検索機能を用いた検索事例を，4.2 節

にプロトタイプシステムと既存検索エンジンを併用

した検索事例を示す． 

 

 

図 2 提案システムの入力画面 

 

4.1 基本検索機能を用いた検索事例 

以下に，基本検索機能である「アイテムから探す」

を選択した場合の検索事例と「期間から探す」を選

択した場合の検索事例を示す． 

 

 「アイテムから探す」を利用した検索 

 ユーザが「野菜」に関する動向情報について調査

したいと考えた場合を想定する．この場合，ユーザ

は入力フォーム上部の「アイテムから探す」を選択

した上で，検索ボックスに「野菜名」（例えば，にん

じん）を入力し，検索を実行する．プロトタイプシ

ステムによる検索結果を図 3 に示す．システムによ

る出力から，ユーザは「にんじんの価格」の最大値

が 2006年 8月の 517円であることを知ることができ

る．  

 

 

図 3 「アイテムから探す」を選択した場合の出力画面 

 

 「期間から探す」を利用した検索 

 ユーザが「過去に流行したアイテム」について関

心を持ち，該当するアイテムを調査したいと考えた

場合を想定する．この場合，ユーザは入力フォーム

上部の「期間から探す」を選択した際に表示される

セレクトボックスに検索対象の期間（例えば，2011

年 3 月～2011 年 9 月）を指定し，検索を実行する．

プロトタイプシステムによる検索結果から，ユーザ

は，対象期間に「自転車の販売量」などが最大値を

迎えたことを知ることができる． 

 

 

図 4 「期間から探す」を選択した場合の出力画面 

 

4.2 提案システムと既存検索エンジン 

を併用した検索事例 

 提案システムを利用した実際の動向情報調査では，
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4 節冒頭で述べたプロトタイプシステムの基本検索

機能の他，既存検索エンジンの併用を想定している．

本節では，基本検索機能と既存検索エンジンの両方

を用いて「東日本大震災の影響を受けたアイテムの

調査」と「過去において同時期流行したアイテムの

調査」という動向に関する問いに答える検索事例を

示す． 

 

 東日本大震災の影響を受けたアイテムの調査 

 ユーザが「東日本大震災がアイテムに与えた影響」

に関心を持ち，様々なアイテムに関する動向情報の

震災後における変化について調査したいと考えた場

合を想定する．この場合，ユーザは「期間から探す」

を選択し，クエリとして「2011 年 1 月～2011 年 12

月」を指定し，検索を実行する（図 5）． 

 

 

図 5 プロトタイプシステムの検索結果 

（クエリ：2011/01～2011/12） 

 

このとき，ユーザは検索結果から「ミネラルウォ

ーターの消費量」が対象期間に最大値を迎えている

ことに興味を持ったとする．この場合には，続いて

プロトタイプシステムの「アイテムから探す」から

「ミネラルウォーター」をクエリに検索を実行し，

さらに詳しい情報を得ることができる（図 6）．図よ

り，「消費量」だけでなく，「検索数」や「ブログ記

事数」などの主観的動向情報においても同期間に最

大値を迎えていることが読み取れる．そこで既存検

索エンジンを用いて，「ミネラルウォーター 2011」

で検索した結果（図 7）から，ユーザはミネラルウ

ォーターの消費量や検索数，ブログ記事数などの動

向情報が大きく値を伸ばし，最大値を迎えたのは，

東日本大震災の影響を受けたためではないかと推測

することができる．この様に，提案する基本検索機

能を用いることで，関心のあるアイテムを絞り込み，

既存検索エンジンで効率良い情報収集が可能となる． 

 

 

図 6 プロトタイプシステムの検索結果 

（クエリ：ミネラルウォーター） 

 

 

図 7 既存検索エンジンの検索結果 

（クエリ：ミネラルウォーター 2011） 

 

 過去において同時期流行したアイテムの調査 

 ユーザが「過去において同時期に流行したアイテ

ム」について調査したいと考えた場合の検索の流れ

を図 8 に示す．この検索には，状況に応じて，いく

つかの異なる方法が考えられる． 

一つは，ユーザが調査したい対象アイテムを想定

している場合である．この場合には，プロトタイプ

システムの「アイテムから探す」を用いて，対象ア

イテムの動向ピーク期間を調べたあとで，「期間から

探す」によって，基準となる対象アイテムが動向の

最大値を迎えた期間に，同じく動向の最大値を迎え

ているアイテム群を検索可能である．さらにその際
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に，既存検索エンジンによる検索を併用し，実際に

どのように話題となったのかを確認することで，流

行の根拠を知ることができると考えられる． 

ユーザが調査したい期間を予め想定している場合

には別の方法が考えられる．その場合には，プロト

タイプシステムの「期間から探す」を実行し，得ら

れた結果から，興味を抱いたアイテムについて，「ア

イテムから探す」の実行や，既存検索エンジンでの

検索により，調査を進めていくことが可能である． 

また，どちらの方法であっても，既存検索エンジ

ンを用いた検索中に，新しく関心の湧いたアイテム

を発見した場合には，そのアイテムをプロトタイプ

システムの「アイテムから探す」を用いて検索し，

そのアイテムの動向情報を得ることも想定している． 

 

アイテムから探す

期間から探す

既存検索エンジン

 

図 8 同時期流行アイテム検索の流れ 

 

5 おわりに 

本稿では，「動向に関する問い」を対象タスクとし

て行う検索をコンテクスト検索と定義し，これに適

した基本検索機能を提供する検索エンジンのプロト

タイプシステムを構築した．また，動向に関する問

いの例として，「東日本大震災の影響を受けたアイ

テムの調査」や「過去において同時期流行したアイ

テムの調査」というタスクに対して調査を行う事例

を想定し，ユーザの情報要求が基本検索機能および

既存検索エンジンへのクエリの組み合わせに分解さ

れる様子を示した．本稿で提案するコンテクスト検

索は，タスクを限定することで高度な検索機能を提

供しつつ，幅広いドメインへの適用が期待できるも

のであり，次世代検索エンジン実現に適した性質を

備えていると考える．開発中のプロトタイプシステ

ムでは，指定したアイテムに関する動向情報のピー

ク時期の検索，指定した期間に動向情報の最大値を

持つアイテムの検索という2つの基本検索機能を提

供するが，今後より充実させていく予定である．ま

た，検索対象となる情報も，現状では主観的動向情

報が6つの情報源から6種類，客観的動向情報が7つの

webサイトから31種類と小規模であるが，今後，収

集する動向情報の量を増やすことで，さらに多くの

問いに対して答えることが可能となる．構築したシ

ステムを公開し，運用を通じて必要な基本検索機能

の検討やユーザインタフェースの改良を行うことも

重要であると考える． 
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語の上位下位概念と文書の主題との関連度を用いた

例示部分特定手法

Identifying Example Segments based on Relations between

Hyponymy and Themes in a Document

大野 和久 1∗ 田村 直之 1 松本 征二 1 新堀 英二 1

Kazuhisa Oono1 Naoyuki Tamura1 Seiji Matsumoto1 Eiji Shinbori

1 大日本印刷株式会社 hontoビジネス本部
1 Dai Nippon Printing Co., Ltd. honto Business Operations

Abstract: Recognizing logical paragraphs and relations of points in documents helps us to
comprehend the documents. The logical paragraphs contain various segments such as “elabora-
tion“, “contrast” and “example”. The authors often write their insistence using abstract terms.
Therefore, they express their insistence in concrete cases with the examples, and accelerate to
comprehend the documents. In this paper, we identify the example segments based on relations
between hyponymy and themes in a document. We consider that sentences which contain concrete
terms are divided into two types. The first type expresses themes, and the second type expresses
examples. We calculate a rate of theme terms in a sentence, and capture whether the sentence
expresses the themes or not. Thus, we find out that the sentence is likely to express the example
if the sentence is not likely to express the theme. In our experimental evaluation, we confirmed
that our proposed method scored better recall and F-measure than the baseline method.

1 はじめに

文書の読解には，文書を意味段落ごとに区切り，各

意味段落での要点どうしを関係づけることが有効と考

えられている [1][2]．その理由は，要点の関係性の認識
について，認知的負荷が軽減され，情報の整理や文章

構造を理解しやすくなるためである．

文書内容に含まれる意味段落のうち，読解を支援す

る要素の一つとして，例示がある．例示は，一般化さ

れた著者の主張を具体化する表現である．著者の主張

は抽象的な表現で記述される場合があり，その表現だ

けでは，読者は著者の主張を理解しにくい場合がある．

そこで，読者は，例示を用いた具体的表現を併せて読

むことにより，既に持っている知識を想起し，その想

起されたイメージと著者の主張を結びつけることがで

き，著者の主張を理解しやすくなると考えられている

[3]．そのため，文書の読解には，著者の主張だけでな
く，その主張を説明するための例示も把握することが

有効となる．

読解を支援するための文書構造解析技術として，談

話構造解析がある．談話構造解析では，意味段落や文
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章間の関係性を明らかにする．このことにより，話題

の推移をとらえたり，各段落および文章の役割を認識

することが可能となる．

談話構造解析の既存研究では，例示特定のために，手

がかり語を用いて特定する手法や，語の抽象度の遷移

を用いて特定する手法がある．手がかり語を用いる手

法では，文章中に “例えば”や “～の「ように」”が含
まれる場合，その文章を例示として特定する [4]．また，
語の抽象度の遷移を用いる手法では，複数の文章のま

とまりがあり，ある文章 Aで述べられた事象や状態の

具体例が，文章Aに続く文章Bで提示される場合，文

章 B を例示として特定する [5]．
ただし，これらの既存手法では，手がかり語が存在

しない場合や，例示部分の周りに抽象表現が存在せず，

例示部分が独立して出現する場合は，例示部分の特定

が困難である．

そこで本研究では，これらの既存手法で特定できな

かった例示部分の特定を可能にすることを狙い，語の

上位下位概念と文書の主題との関連度を用いて例示部

分を特定する手法を提案する．提案手法では，具体的

な表現を含む文章が例示になりやすいことに着目した

上で，その具体的な表現と主題との関係性を考慮する

ことにより，例示特定についての再現率向上を行うと
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同時に，精度向上も行う．

ここで本研究では，文書は，章もしくは節全体を示

し，文章は，句点で区切られた一つの文を示す．

2 提案手法で特定する例のパターン

本研究では，例示を交えながら著者の主張を論述す

る文書を対象とする．例えば，評論文，論説文，随筆

といった文書である．

これらの文書では，一般的な表現と，具体的な表現

を繰り返すことにより，著者の主張を論述している [6]．
ここで，一般的な表現は著者の主張を表し，具体的な

表現は，読者に対して著者の主張を納得させるための

証拠を表す．この具体的な表現が，主張に対する例示

となる．このように，文章内容は，二つの表現に分け

られる．

具体的な表現である例示は，手がかり語が存在する

場合と存在しない場合に分けられ，合わせて 5種類の
パターンがある．

手がかり語が存在する場合については，2種類のパ
ターンがある．

1. 例示を示す接続詞
“例えば”といった接続詞を用いて，例示を述べ
る場合である．

2. 具体例の列挙を示す語
具体例を挙げる際に，“～の「ように」”，“「あ
る」書籍では”，“～「など」”といった語を用い
る場合である．

一方，手がかり語が存在しない場合では，3種類の
パターンがある．

3. 主題と異なる分野での事象を記述
文書の主題とは異なる分野での事象を用いて，例

示を述べる場合である．例えば，ジャーナリズム

論の文書の中で，物理学の理論や美術家の行動を

用いて例を述べる場合である．なお，比喩法とし

て用いられる隠喩についても，この場合に含まれ

ると考える．

4. 上位語から下位語へ遷移
複数の文章があるときに，まず抽象的な表現を述

べ，次に，抽象的表現の下位語にあたる語を用い

て，例示を述べる場合である．例えば，抽象的表

現として，「マスメディアは様々な情報を発信し

ている．」といった文章があり，その文章の後に，

「新聞は紙を媒体とし，日々のニュースを発信し

ている．」といった文章がある場合を考える．こ

のとき，マスメディアという上位語から，新聞と

入力文書

1. 文書の主題語を抽出

2. 文書を1文章単位へ分割

3. 各文章ごとに具体的な語を抽出

4. 各文章の例示らしさの度合を算出

表題: ジャーナリズム雑感

いつかある大新聞社の工場を見学に
行ってあの高速度輪転機の前面を瀑
布のごとく流れ落ちる新聞紙の帯が…

…

しかし、本質的にはこれと同様な記事
は今でも日々の新聞に捜せばいくら
でも発見されるのである…

…

昔のギリシア人やローマ人はしあわ
せなことに新聞というものをもたなくて、
そのかわりにプラトーンやキケロのよ
うなものだけをもっていた。

新聞，記事，ジャーナリズム

ギリシア人，ローマ人，
新聞

いつかある大新聞社の工場を見学に

行ってあの高速度輪転機の前面を瀑
布のごとく流れ落ちる新聞紙の帯が…

しかし、本質的にはこれと同様な記事

は今でも日々の新聞に捜せばいくら
でも発見されるのである…

昔のギリシア人やローマ人はしあわ

せなことに新聞というものをもたなくて、
そのかわりにプラトーンやキケロのよ
うなものだけをもっていた。

例示度: 0.67

例示度: 0
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図 1: 提案手法の流れ

いう下位語へ話題が遷移している．そこで，新聞

に関する文章は，マスメディアに関する文章の例

示として述べていることになる．

5. 著者の体験を記述
著者の体験を用いて，例示を述べる場合である．

例えば，ジャーナリズム論について述べる際に，

著者が記者と対談した経験を引合いに出し，その

経験を一般化した主張を述べる場合である．

本研究では，この 5種類のうち，「3. 主題と異なる分
野での事象を記述する場合」と，「4. 上位語から下位語
へ遷移する場合」の 2種類について例示部分を特定す
る手法を提案する．

3 上位下位概念と主題との関連度を

用いた例示部分特定

3.1 基本的な考え方

本研究では，まず，主題を表す主題語を文書から抽

出した上で，各文章中に含まれる具体的な語の総数に

対して，主題語が占める割合を算出する．そして，そ

の総数全体の割合から主題語が占める割合を引くこと

により，各文章の例示らしさの度合いを算出し，例示

部分を特定する．ここで，主題語とは，主題を表す単

語を示す．

この理由として，まず，具体的表現を述べる文章に

は，具体的事象や事物を示す語が含まれやすく，それ

らの語が含まれている文章ほど，例示になり得ると考

える．具体的な語とは，明確な実体や，個々の事物に

即している語であり，例えば，“ローマ人”や “大日本
印刷”という語が該当する．
このとき，具体的な語が文章に含まれていても，そ

の語が主題を表していれば，例示として記述されてい
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るとは考えにくい．例えば，ジャーナリズム論の文書

中に “ローマ人” が出現する場合は例示として考えら
れるが，ローマ人の歴史に関する文書中に “ローマ人”
が出現する場合は，文書の主題に沿っていると考えら

れ，例示として用いられているとは考えにくい．この

ように，具体的な語を含む文章は，主題に沿う文章か，

もしくは，例示の文章のいずれかに分けられると考え，

文章が例示を表しているかどうかを特定するためには，

具体的な語が主題に沿っているかどうかを特定する必

要があると考える．そこで，文章に含まれる具体的な

語の出現傾向が主題に沿っていれば，その文章は例示

である可能性が低いととらえ，主題に沿っていなけれ

ば，その文章は例示である可能性が高いととらえるこ

とにより，例示部分を特定することができると考える．

提案手法の流れについて，図 1に示す．図 1では，寺
田寅彦による「ジャーナリズム雑感」1を例として用い

ている．

なお，例示であるかどうかの判定については，文書

を句点 (“。”，“．”)で区切り，区切られた一つの文章
ごとに，例示特定の判定を行う．

3.2 利用する上位下位語の条件

文章から具体的な語を抽出するためには，その語が

明確な実態や個々の事物を示している語であるという

情報が必要である．そのため，形態素解析結果の名詞

だけを利用するといった方法では，その名詞が具体的

な語であるかどうかを判断することができない．

そこで本研究では，文章に対して形態素解析処理を

行い，形態素が名詞-一般および名詞-固有名詞である場
合，その形態素を上位下位概念の情報を含む DBと照
合し，その DBに含まれていれば，利用する語の候補
とする．そして，各候補の語に対して，DBにおける語
の深さを算出し，ある一定の深さよりも深い場所に位

置する語だけを用いる．

語の深さを用いる理由は，DBに含まれる語をそのま
ま用いると，上位概念の語を利用する場合が発生する

ためである．例えば，文章から “人気”，“方法”といっ
た語が得られ，これらの語がDB内に存在する場合，こ
れらの語も抽出対象となる．しかし，具体的な語とし

ては，これらの語は不適と考えられる．

本研究では，形態素解析器として，MeCab2 を用い，

上位下位概念 DBとして，日本語WordNet[7]を利用
した．日本語WordNetでは，語の意味概念ごとに上位
概念，下位概念が定められており，抽象的な表現であ

る上位概念から具体的な表現である下位概念まで，木

構造によって構成されている．

1http://www.aozora.gr.jp/cards/000042/files/2492 10275.html
2https://code.google.com/p/mecab/
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図 2: 深さによる具体的な語の絞込み

語の深さを用いて，利用する上位下位語を絞り込む処

理について，図 2に示す．まず，日本語WordNetにおい
て当該語の上位概念を辿る．このとき，日本語WordNet
では，表記が同じでも，複数の意味を持つ場合，その

意味ごとに Synsetと呼ばれる概念が割り当てられて

いる．そして，その概念ごとに語の上位概念が存在す

る．例えば，“方法”は，9個の概念に属しており，そ
の概念ごとに上位概念が存在している．

そこで，各概念ごとに上位概念からさらに上位概念

へ辿って行き，上位概念が存在しない概念まで辿る．こ

のときのそれぞれの深さを算出し，最小の深さを当該

語の深さとする．この深さについて，深さの値が大き

いほど具体的な語であり，小さいほど抽象的な語であ

ると考える．最小の深さを適用する理由は，複数の概

念のうち，一つでも深さの値が小さければ，その語は

抽象的な意味で用いられる場合があり，すべての概念

において深さの値が大きくないと，具体的な語とはい

えないと考えるためである．

図 2の例では，“operating procedure”という概念で
は，深さが 7となり，一方，“fashion”という概念では，
深さが 4となった．“方法”では，最小の深さが 4であっ
たため，“方法”の深さを 4とした．
そして，この深さに対して，あらかじめ閾値を設定

しておき，閾値を超えていれば，具体的な語として用

いる．

3.3 主題語の抽出

文書の主題とは，文書の中で著者が特に主張したい

内容を表している表現である．先行研究では，表題に含

まれる語を主題語としてとらえたり [8]，文書内の出現
頻度が高い語を主題語としてとらえる考え [9]がある．
そこで，本研究においては，以下の二つの条件のいず
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表題: ジャーナリズム雑感

新聞の科学記事で往々世界的「大発明」
として報ぜられるものの中には、…

…

こういう状況であるから多くのアカデミッ
クなまじめな学者たちはその仕事が「世界

的大発見」「大発明」として新聞に発表され
ることを…

…

セザンヌがりんごを描くのに…りんごの偶

然の表象を…あらゆるりんごを…永遠不滅
のりんご…セザンヌやまたすべての科学者

を優に凌駕すべき…

…

発明発見、その他科学者の業績に関す
る記事の特種は、たった一日経過しただ

けで、新聞記事としての価値を喪失すると
いう事実がある。

…

入力文書

表題: ジャーナリズム雑感

新聞の科学記事で往々世界的「大発明」
として報ぜられるものの中には、…

…

こういう状況であるから多くのアカデミッ
クなまじめな学者たちはその仕事が「世界

的大発見」「大発明」として新聞に発表され
ることを…

…

純粋な物理学や化学の方面の仕事はど
んな立派な仕事でも素人にはむつかし過
ぎてわからないために、…

…

発明発見、その他科学者の業績に関す

る記事の特種は、たった一日経過しただ
けで、新聞記事としての価値を喪失すると
いう事実がある。
…

入力文書

ある特定の部分だけに

一つの語が多く出現する場合
多くの形式段落に出現する場合

図 3: 出現段落数を用いた主題語抽出

れかに該当する語を主題語の候補として抽出し，各条

件での候補を合わせた結果を主題語とする．

一つ目の条件は，表題に含まれる語である．まず，

MeCab によって表題を形態素解析する．そして，3.2
節と同様に，形態素が名詞-一般および名詞-固有名詞で
ある場合に限り，その形態素を日本語WordNetと照合
し，深さが閾値を超える語を，表題に含まれる主題語

とする．

二つ目の条件は，出現する形式段落の数が多い語で

ある．この理由は，著者の主張を示す主題語は，文書

中で繰り返して記述されることが一般的だからであり，

語の網羅性が主題語抽出のための指標として有効であ

ると考えるためである．なお，このときの語は，3.2節
で述べた処理により，具体的な語だけに絞られている．

ある一箇所において特定の語が頻出する場合と，文

書中に繰り返し出現する場合の違いについて，図 3に
示す．“りんご”という語は，ある形式段落において頻
出するが，特定の形式段落にだけ出現するため，主題

を表しているとは考えにくい．一方，“新聞”という語
は，多くの形式段落において繰り返し出現しており，文

書の主題を表していると考えられる．

文書内から全部でm個の具体的な語 w1, w2, · · · , wm

が得られるとき，i番目 (i = 1, 2, · · · ,m)の語の主題ら
しさを表す度合 si を算出する式を，(1)式に示す．

si =
pi

N
t (1)

ここで，pi は語 wi が含まれる形式段落の数，N は

文書内の形式段落の総数，tは表題に含まれる語への重

みを示す．

(1)式では，文書内の形式段落の総数に対する，語が
含まれる形式段落の数の割合を算出している．このと

き，表題に含まれる語は，著者の主張を特に表してい

ると考え，重み tを与えている．主題語として決定す

るために，si が，あらかじめ設定した閾値を超えてい

れば，その語を主題語として抽出した．ただし，抽出

する主題語の最大数は 3とした．
なお，合わせた結果が主題語の最大数を超えていれ

ば，表題に含まれる主題語が，より著者の主張を表し

ていると考え，表題に含まれる主題語を優先して用い

ることとした．

3.4 主題語の上位語の抽出

3.3節で抽出した主題語に加え，主題語の上位概念も，
主題を表す語として用いる．この理由として，ある主

題について記述する場合，その主題語の上位概念も，文

書の主題に含まれると考えられるためである．例えば，

“新聞”を主題語とする文書の中で，“マスメディア”と
いう語が現れる場合を考える．この場合，“新聞”の上
位概念となる “マスメディア”は，“新聞”よりも抽象
的な表現となる．そのため，文書内容が抽象的な表現

と具体的な表現に大別されることを考えると，この文

書では，“マスメディア”は抽象的な表現である著者の
主張を表していると考えられ，例示のような具体的な

表現として扱われるとは考えにくい．そこで，抽出し

た主題語だけでなく，主題語の上位概念も主題として

用いることとする．

本研究では，日本語WordNetにおいて，主題語が属
する概念の各上位概念に属する語を，主題語の上位概

念として用いた．このとき，主題語と直接結びつく上

位概念の語だけを用いた．

3.5 例示度の算出

本研究では，文章中に含まれる主題語の頻度と，主

題語以外の具体的な語の頻度とを比較し，例示らしさ

の度合を算出することにより，例示部分を特定する．こ

こで，例示らしさの度合を例示度とする．

3.1節で述べたように，具体的な表現を含む文章は，
主題に沿う文章か，例示の文章の二つに分けられると

考える．そこで，文章中に出現する具体的な語の総数の

うち，まず，主題語とその上位語の割合を求め，主題に

沿う文章であるかどうかの度合いを算出する．そして，

総数全体の割合から主題の割合を引くことにより，その

文章の例示度を算出する．文書内から全部でn個の文章

u1, u2, · · · , unが得られるとき，j番目 (j = 1, 2, · · · , n)
の文章の例示度 ej を算出する式を (2)式に示す．

ej = 1 − fj + gj

M
(2)
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ここで，fj は文章 uj に含まれる主題語の出現総数，

gjは文章 ujに含まれる主題語の上位語の出現総数，M

は文章 uj に含まれる具体的な語の出現総数を示す．

(2)式により，例示度が高いほど，例示を表現してい
る文章であると考え，例示度が低いほど，主題を表現

している文章であると考える．

4 評価実験

4.1 実験方法

提案手法による例示特定結果と，既存手法による例

示特定結果において，それぞれの再現率，精度，F値
を比較し，提案手法の評価を行う．

例示特定結果の評価として，文章単位での例示特定

結果に加え，部分単位での例示特定結果についても評

価を行う．

その理由として，提案手法および既存手法では，各文

章が例示であるかどうかを判断するが，実際の例示は，

一つの文章だけでなく，複数文章のまとまりによって

一つの例示を表現している記述があるためである．そ

こで，実験対象の各文書内容を人手によって，例示を

表現している複数文章のまとまりと，主題を表現して

いる複数文章のまとまりに分けた．例示を表現してい

る複数文章のまとまりを例示部分とする．

なお，例示部分を特定できたかどうかの判断として

は，人手によって判定した例示部分に含まれる文章の

うち，少なくとも一つの文章を特定できていれば，例

示部分を特定できているとみなす．

提案手法については，例示度の閾値を 0.5, 0.6, 0.7, 0.8
の 4種類に設定し，各場合において，算出した例示度
が閾値を超えていれば，例示とみなすようにした．

既存手法としては，手がかり語による例示特定を行っ

た．このときの手がかり語としては，既存研究 [4][5]を
参考に，“例えば”，“たとえば”，“例”，および，連体
詞の “ある” を用いた．連体詞の “ある” は，“ある書
籍”といった記述を指す．

表 1: 実験対象文書
文書番号 作品名 著者

1 ジャーナリズム雑感 寺田寅彦

2 科学的新聞記者 桐生悠々

3 漫画と科学 寺田寅彦

4 教育映画について 寺田寅彦

5 流言蜚語 寺田寅彦

6 形態について 豊島与志雄

7 芸術と社会 津田左右吉

実験対象の文書として，青空文庫3より 7作品を用い
た．具体的な作品名および著者を表 1に示す．これら
の作品を用いた理由は，これらの作品が評論や随筆の

ジャンルに該当し，例示を交えながら著者の主張を記

述しているためである．

これらの作品に対して，人手によって，各文書内の

各文章が例示文章であるかどうかを判定した．判定基

準としては，2章で述べた，5種類の例のパターンをも
とに判定した．

各作品の例示文章の割合を表 2に示し，例示部分の
割合を表 3に示す．例示文章の割合の平均は 0.41，例
示部分の割合の平均は 0.54となり，文書内容の半数が
例示であることを示している．この結果は，2章で述
べた，抽象的な表現と具体的な表現が繰り返されて記

述されるといった論述形式を表している．

3.2節における，具体的な語を絞るための深さの閾値
は，表 1の各作品の文書内容に含まれる具体的な語に
対して深さを算出し，その算出結果から，4とした．ま
た，3.3節の，主題語の抽出における，表題に含まれる
語への重みは，t = 2とし，主題語決定のための閾値
は，0.4とした．

表 2: 例示文章の割合
文書番号 全文章数 例 例以外 例の割合

1 148 59 89 0.4
2 69 9 60 0.13
3 80 20 60 0.25
4 75 29 46 0.39
5 46 23 23 0.5
6 55 32 23 0.59
7 44 26 18 0.59

表 3: 例示部分の割合
文書番号 全部分数 例 例以外 例の割合

1 56 30 26 0.54
2 21 9 12 0.43
3 28 15 13 0.54
4 26 15 11 0.58
5 11 6 5 0.55
6 20 12 8 0.6
7 7 4 3 0.57

3http://www.aozora.gr.jp/
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4.2 実験結果

文章単位での例示特定結果について，提案手法およ

び既存手法の再現率，精度，F値を表 4に示す．また，
部分単位での例示特定結果について，表 5に示す．提
案手法の結果については，7作品に対する例示特定結
果の平均値を示している．

これらの結果から，精度においては，既存手法の方

が上回っているが，再現率においては提案手法の方が，

いずれの閾値においても上回っており，既存手法では

特定できていなかった例示を特定できていることがわ

かる．

例示度の閾値を変化したことによる結果の違いにつ

いては，例示文章単位では閾値が 0.6での F値が最も
高くなり，例示部分単位では閾値が 0.5での F値が最
も高くなった．

例示文章単位では，誤って例示特定する場合が多く

見受けられ，その誤り数が精度に影響を与えている．こ

のときの精度低下の原因として，主題語が省略されて

いることを考える．主張を表すすべての文章には，必

ずしも主題語が含まれているとは限らず，省略される

場合がある．その場合，主題語以外の具体的な語が一

つでも出現していれば，主題に沿う文章であるにもか

かわらず，例示度を高く算出した．結果として，主題

語が省略されている文章が頻出し，誤って例示特定し

た文章が多くなり，精度に影響を与えたと考える．

例示度の算出結果について，具体的な結果例を図 4
に示す．文章 1は，例示として正しく特定することが
できた文章である．文章 1が現れる文書の主題語は “
記事”，“新聞”，“ジャーナリズム”であり，主題語の上
位語には “マスメディア”，“ニュース”といった語が含
まれる．そして，この文章には “セザンヌ”，“りんご”，
“カンバス”が具体的な語として出現する．これらの語
は主題に含まれない語であるため，例示度は 1と算出
される．

文章 2は，例示度を考慮することにより，著者の主張
が含まれることを正しく算出することができた文章で

ある．文章 2は，文章 1と同じ文書内に現れるが，具体
的な語として，“セザンヌ”，“新聞”，“科学”，“記者”
が出現する．このうち，“新聞”が主題語となり，3回
出現しているため，例示度は 0.57と算出される．文章
1に比べ，文章 2は著者の主張も含まれていると考え
られるため，例示度を用いて，その区別を行うことが

できたと考える．

ただし，誤った例示特定を行う場合もあった．文章

3は，具体的な語としては適さない語を利用している
ことにより，具体的な語の割合が高くなり，誤って例

示と判断した場合である．この文章では，“類型”，“自
身”といった語を利用しており，それらの語の頻度が高
くなることにより，誤って例示と判断している．3.2節

セザンヌがりんごを描くのに決して一つ一つのりんごの偶然

の表象を描こうとはしなかった、あらゆるりんごを包蔵する永
遠不滅のりんごの顔をカンバスにとどめようとして努力した
という話がある。

文章1:
例示度: 1

新聞記者が新聞紙上に日々の出来事を記載するにこの意図

があるかどうかは明らかでないが、もしそういう意図があって
そうしてそれを実行し成就しようとするならば新聞記者という

ものは、セザンヌやまたすべての科学者を優に凌駕すべき鋭
利の観察と分析の能力を具備していなければならないことと
思われるのである。

文章2:

例示度: 0.57

表題: ジャーナリズム雑感

主題: 記事，新聞，ジャーナリズム

主題の上位語: マスメディア，ニュース

文章3: このように、新聞はその記事の威力によって世界の現象自

身を類型化すると同時に、その類型の幻像を天下に撤き広
げ、あたかも世界じゅうがその類型で満ち満ちているかのご

とき錯覚を起こさせ、そうすることによって、さらにその類型
の伝播をますます助長するのである。

例示度: 0.78

自分らのようなつむじ曲がりの読者にとっては、むしろ来る

はずの大臣がその日来なかったという偶然の個別現象に興

味があり、また論文を発表したある若い学者がちょうどその

晩よそへ遊びに行ってそこで合奏をやっていた事実に意義
を認めるのであるが、それを事実有りのまま書いたのでは、
ジャーナリズムの鉄則に違反するものと見える。

文章4:

例示度: 0.75

図 4: 例示度算出結果の具体例

による処理をもとに，利用する具体的な語の種類を絞

り込んでいるが，深さだけでは抽象的な表現の語を除

去しきれていないと考える．

また，文章 4は，主題語に比べて具体的な語が頻出
することにより，誤って例示と判断した場合である．こ

の文章には，“論文”，“学者”といった具体的な語が出
現する一方で，“ジャーナリズム”といった主題語も出
現する．人手による判断では，この文章を著者の主張

と判断したが，主題語以外の語の頻度に基づく提案手

法では，この文章は例示である可能性が高いと判断す

る結果となった．出現頻度による重みだけでは，具体的

な表現と一般的な表現を区別しきれていないと考える．

表 4: 文章単位の再現率，精度，F値比較
再現率 精度 F値

既存手法 0.16 0.86 0.25
提案手法 (閾値: 0.5) 0.94 0.5 0.63
提案手法 (閾値: 0.6) 0.89 0.55 0.66
提案手法 (閾値: 0.7) 0.77 0.57 0.64
提案手法 (閾値: 0.8) 0.7 0.57 0.62

表 5: 部分単位の再現率，精度，F値比較
再現率 精度 F値

既存手法 0.25 0.96 0.38
提案手法 (閾値: 0.5) 0.95 0.71 0.8
提案手法 (閾値: 0.6) 0.89 0.72 0.79
提案手法 (閾値: 0.7) 0.76 0.72 0.73
提案手法 (閾値: 0.8) 0.66 0.72 0.68
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5 おわりに

本研究では，文書中の例示部分を特定する手法とし

て，語の上位下位概念と文書の主題との関連度を用い

て例示部分を特定する手法を提案した．この手法では，

具体的な表現が含まれる文章は例示になりやすいこと

に着目し，既存手法では取得できていなかった，文章

中に手がかり語が存在しない場合や，例示部分が独立

して出現し，語の抽象度の遷移を取得できない場合に

おいて，例示特定についての再現率向上を行った．ま

た，具体的な表現が含まれるからといって必ずしも例

示にはならない場合があることも考慮し，具体的な語

と主題との関係性を用いて例示度を算出することによ

り，精度低下の防止も行った．

評価実験の結果，手がかり語を用いた例示特定と比

較して，再現率およびF値について，提案手法が上回っ
ていることを確認した．

今後の課題として，精度向上のための 2点の課題を
あげる．1点目は，具体的な語としては適さない語を
除去することである．

2点目は，人手による判断としては著者の主張とし
て考えられる文章について，主題語に比べて具体的な

語が頻出する場合でも，主題に沿う文章であると判別

できるようにすることである．
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疑似ラベルを用いた潜在的ディリクレ配分法の提案
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Abstract: In recent years, topic models have been widely used for many applications such as

document summarization, document clustering etc. Labeled latent Dirichlet allocation (LLDA)

was proposed based on latent Dirichlet allocation (LDA), and it regards the tags, i.e., labels, put

on documents by humans as the ones expressing the contents of the documents, and uses them

as supervised information to estimate latent topics of the documents. Moreover, it is reported

that LLDA exceeds the ability of LDA in terms of topic estimation. However, normal documents

usually do not have such tags with them, so, the use of LLDA is considerably limited.In this study,

therefore, we make pseudo labels from the documents to be estimated their latent topics instead

of tags put on documents by humans, and aim to make LLDA available for all documents.

1 はじめに

近年，文書の潜在情報であるトピックを考慮したト

ピックモデルが文書要約や文書分類に利用されている．

潜在ディリクレ配分法 (LDA)[1]に基づいて提案された

Labeled LDA(L-LDA)[2]は，人によって文書に予め付

けられているタグを，その文書の意味内容を表すもの

と捉え，潜在トピック抽出における教師信号として利

用することを考えたモデルであり，複数のタグ付き文

書に対しての LDAを上回る性能を示すと知られてい

る．しかし実際は，世の中のほとんどの文書にはタグ

が付与されておらず，L-LDAの使用される範囲は限ら

れている．そこで本研究では，文書集合からタグの代

わりとなる疑似ラベルを作成し，全ての文書に対して

L-LDAが有用になることを目的とする．

2 Labeled LDA

L-LDAは，LDAにおけるトピック分布を推定する

過程で，文書に付与されたタグの情報を考慮したモデ

ルとなっている．図 1に L-LDAのグラフィカルモデル

を示す．L-LDAと LDAとの違いは，ラベル（文書に

∗連絡先：お茶の水女子大学理学部情報科学科小林研究室
　　　　　　〒 112-0012 東京都文京区大塚 2-1-1
　　　　　　 E-mail: g0920519@is.ocha.ac.jp

図 1: L-LDAのグラフィカルモデル

与えられているタグ）の情報が，θ を推定する際に影

響を与えているという点である．

まず，文書ごとに付与されているタグの情報から，文

書ラベル Λ(d) を生成する．

Λ(d) = (l1, · · · , lK) lk ∈ {0, 1} (1)

Kは文書群に含まれる重複の無いラベルの個数であり，

文書ごとにラベルの有無の情報を１または 0の 2値で与

える．次に文書におけるラベルのベクトルを定義する．

λ(d) = {k|Λ(d)
k = 1} (2)

λ(d) は，文書 dに付与されているラベル番号である．
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そして，文書ごとに射影行列を生成する．

L
(d)
ij =

{
1 if λ

(d)
i = j

0 otherwise.
(3)

生成した射影行列と設定したハイパーパラメータ αか

ら，文書ごとに新しいパラメータ α(d)を生成する．ラ

ベルの情報により制限された α(d)から，トピック分布

θを求める．他の過程は，LDAと同様である．

3 疑似ラベル生成

本研究では，文書の 2つの表層的な情報からラベル

の代わりとなる疑似ラベルを生成する．

3.1 単語の共起情報に基づく疑似ラベル生成

ここでは，Newmanらの研究 [3]よる，文書の潜在

的意味の一貫性は単語の共起関係と関連があるという

ことから，共起関係の強い単語より疑似ラベルを生成

することを考える．

まず，疑似ラベルを構成する候補として，各文書か

ら TF-IDFの値が高い単語を抽出する．そして，抽出

した単語の出現頻度を全ての文書において求める．こ

こで文書頻度が 1である単語は，その文書特有の単語

であると考え，抽出したリストから消去する．残った

単語を疑似ラベルを生成する単語の候補とする．

次に，抽出した単語の共起関係を自己相互情報量（PMI）

を用いて求める．ここで，2つの単語が同じ文書にお

いて疑似ラベルの候補に抽出されることを，共起して

いると捉えることとする．PMIが閾値以上の単語同士

をグループ化し，グループごとを疑似ラベルとして設

定する．また，共起情報によるクラスタリングで作ら

れたラベルの他に，PMIの値は低いが出現頻度は高い

単語も，ラベルとして採用する．

疑似ラベルを構成する単語が抽出されている文書に，

同じラベルを与える．ただし，複数の単語で構成され

る疑似ラベルについては，構成する単語が 2つ以上抽

出されている場合にラベルを与える．

3.2 文書の類似度に基づく疑似ラベル生成

文書 diにおけるベクトル中の重みを式（4）とし，生

成した文書ベクトルをもとに文書分類を行う．

wij = (log xij + 1.0) log(N/nj) (4)

xij は文書 di における語 tj の出現回数であり，N は

全文書数，nj は語 tj の出現する文書数である．その

結果，類似する文書に同じラベルを与える．ここでは，

Leader-Follower法と Crouch法の 2つの方法 [5][6]に

おいて疑似ラベルを生成する．この 2つの方法は，分

類の重複を許すアルゴリズムとなっており，1文書に対

し複数のラベルを生成することが可能である．

Leader-Follower法

ここで用いるのは，Leader-Follower法である．本研

究で用いたアルゴリズムの概要を以下で説明する．

1. 文書をクラスタに併合するための閾値を設定する．

2. 1つめの文書を読み，クラスタとして設定する．

3. 1文書ずつ読む．全ての文書が読み終わったら処

理を終了する．

4. 読み込んだ 1文書と，その時点で存在する全ての

クラスタとの類似度を計算する．

5. 閾値以上の類似度をもつクラスタにその文書を

併合し，クラスタの語の重みの値を更新する．そ

の文書との類似度が，どのクラスタにおいても閾

値を超えない場合は，新しいクラスタとして生成

する．

6. 手順 3に戻る．

ここでクラスタ Ch 中の語 tj の重みを式（5）と定義

する．

ŵhj = log
∑

di∈Ch

xij + 1.0 (5)

また，類似度にはコサイン類似度を用いる．これによっ

て生成されたクラスタについて，同じクラスタに含ま

れている文書に同じ疑似ラベルを与える．クラスタを

構成する文書数が 1の場合には，疑似ラベルを与えな

いこととする．

Crouch法

この手法は Leader-Follower 法を拡張したものであ

り，クラスタの設定とクラスタへの文書の割り当てを

2段階の処理によって行うことが特徴である．

Crouch法では，Leader-Follower法と同様に設定した

クラスタと，全文書の類似度を計算し，閾値以上の値

を持つ文書に同じ疑似ラベルを与える．クラスタと文

書の類似度は式（6）によって求める．

s(di, Ck) = f

∑M
j=1 min(wij , ŵkj)

min(
∑M

j=1 wij ,
∑M

j=1 ŵkj)
(6)

ここで，di，Ck，wij，ŵkj については，上述した変数

であり，M は全語彙数とする．
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4 実験

タグ付けされていない文書集合に疑似ラベルを付与

し，文書分類の課題を通じて各手法と LDAとの比較を

行う．

4.1 実験仕様

使用するデータは，20 Newsgroups1の 20カテゴリの

内，10個のカテゴリを選び，その中からそれぞれ 100

文書を選んだ，合計 1000文書を用いる．この合計 1000

文書から成る文書集合を 2セット用意した．（2つの文

書集合を setA，setBと区別する．）

選んだカテゴリを表 1に示す．

表 1: 選択カテゴリ
setA 　 setB

alt.atheism alt.atheism

comp.graphics comp.graphics

com.sys.mac.hardware comp.ibm.pc.hardware

rec.sport.baseball misc.forsale

sci.med rec.autos

sci.crypt rec.motorcycles

sci.electronics sci.electronics

sci.space sci.space

talk.politics.guns talk.politics.guns

soc.religion.christian talk.politics.misc

２つの文書集合における 10個のカテゴリは，カテゴリ

内で内容が偏らないように選んだ．また，setAと setB

でカテゴリが共通する場合は，異なる文書が選ばれて

いる．それらの文書集合は，ストップワードを除いた

後，ステミング処理を施す．提案手法の実験は，単語の

共起情報により疑似ラベルを生成した場合と，文書の

類似度から疑似ラベルを生成した場合の 2つのパター

ンにおいて行う．

単語の共起情報により疑似ラベルを生成した場合（パ

ターン 1とする）では，抽出する単語数は各文書ごと

に TF-IDFの値が上位 30単語とした．また，1単語か

ら構成されるラベル数は，出現回数が上位 5位までの

単語を選んだ．ここで，予備実験より PMIの閾値はラ

ベルが複数できる範囲，setAでは [4.5,6.2]，setBでは

[4.8,6.2]において実験を行うものとした．

文書の類似度から疑似ラベルを生成する場合（パター

ン 2とする）では，Leader-Follower法と Crouch法の

2つの方法で疑似ラベルを生成した．類似度の閾値は，

[0.1,0.9]（パターン 2aとする）と 0.1以下（パターン 2b

1http://qwone.com/ jason/20Newsgroups/

とする）において実験を行った．全ての実験で，L-LDA

に与えるハイパーパラメータの値は，α=0.1，η=0.1と

した．比較対象である LDAでは，まずトピック数を設

定するための予備実験を行った．その結果，それぞれの

文書集合における最適トピック数を setAでは 16，setB

では 28と設定した．LDAにおいて与えるパラメータ

の値は，提案手法と同じく α=0.1，η=0.1とした．

文書のトピック分布 θから，各文書のトピックで構

成されるベクトルを作り，k-means法により，20News-

groupsの対象とした 10カテゴリのグループに文書を

分類した際の精度を見ることで提案手法の評価を行う．

4.2 評価手法

評価手法には，文献 [4]で用いられている評価手法を

採用し，式（7）に示される相互情報量を利用した．

MI(L,A) =
∑

li∈L,αj∈A

P (li, αj) · log2
P (li, αj)

P (li)P (αj)

(7)

L = {l1, l2, · · · , lk} は，k-means法により分類され

た文書ラベルの集合であり，A = {α1, α2, · · · , αk}は分
類された文書の正解ラベルである．また，P (li)は分類

により lj にラベル付けされる確率，P (αj)は正解デー

タにおいて αj である確率，P (li, αj)はこれら 2つが

同時に起こる確率である．

ここで，相互情報量を [0,1]の値で得るために式（8）

により正規化を行う．

M̂I =
MI(L,A)

MI(A,A)
(8)

4.3 実験結果

k-means法を用いた分類をそれぞれの手法の各閾値

において 10回ずつ行い，評価値 M̂I の平均を求めた．

setAでの実験結果を図 2～4，setBでの実験結果を図

5～7に示す．全てのグラフに関して，横軸は閾値，縦

軸は評価値 M̂I を示す．なお，比較のために LDAの

M̂I もグラフに示す．

LDAを含めた全手法に関して，setAの方が setBを

用いた実験よりも良い M̂Iを得ている．図 2，5から分

かるように，単語の共起情報を用いた手法では，どち

らの文書集合においても LDAよりも M̂I は低くなっ

た．また，2つのグラフに類似性は見られない．文書

の類似度を用いた手法では，一部の閾値において LDA

を上回る結果を得ている．図 3，6より，[0.1,0.9]では，

両手法ともに M̂I は閾値によって減少増加し，どちら
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図 2: M̂I パターン１ (setA) 図 3: M̂I パターン 2a(setA) 図 4: M̂I パターン 2b(setA)

図 5: M̂I パターン１ (setB) 図 6: M̂I パターン 2a(setB) 図 7: M̂I パターン 2b(setB)

の文書集合においても，一部で LDAを上回る結果を得

てはいるが，その値にあまり差はない．また，図 4，7

より，[0.03,0.1]では，Leader-Follower法は左肩上がり

のグラフとなっている．一方で，Crouch法では LDA

での M̂I の付近で増加減少を繰り返すグラフとなって

いる．

次に，それぞれの手法において生成された疑似ラベ

ルの数を表 2～4に示す． 表 2のラベル数では，複数

表 2: パターン 1
Threshold Number of labels

setA setB

4.5 2(9) -
4.6 2(9) -
4.7 3(10) -
4.8 3(10) 2(8)
4.9 5(12) 2(8)
5.0 6(13) 1(7)
5.1 5(12) 1(7)
5.2 22(29) 22(28)
5.3 20(27) 27(33)
5.4 20(27) 27(33)
5.5 16(23) 24(30)
5.6 204(211) 193(199)
5.7 204(211) 193(199)
5.8 204(211) 193(199)
5.9 125(132) 124(130)
6.0 125(132) 124(130)
6.1 125(132) 124(130)
6.2 125(132) 124(130)

の単語によって構成されるラベルの数と，括弧の中に 1

つの単語で構成されるラベル数も加えたラベル数を示

している．どちらの文書集合においても，閾値 5.2でラ

ベル数が増大し，5.6でさらに急増する．そして，5.9

で減少した後，6.3以上になるとラベルは生成されなく

なった．パターン 2では，Leader-Follower法とCrouch

法でのクラスタを生成する過程が同じであるため，生

成されるラベル数は同じである．どちら文書集合にお

いても，閾値が大きくなるにつれてラベル数が増加し，

0.2で最大となった後に減少している．

また，それぞれの文書集合における手法別の生成し

たラベル数と評価値 M̂I の関係を散布図で表したもの

を図 8，9 に示す．グラフの横軸はラベル数，縦軸は

評価値 M̂I を表している．また，LDA は丸，単語の

共起情報を用いた手法は菱形，文書の類似度を用いた

手法のうち Leader-Follower法を用いたものは正方形，

Crouch法を用いたものは三角形で表している．各手法

ごとに着目してみると，菱形の点は，横軸 0～50，100

～150，200付近にまとまって存在し，ラベル数と評価

値の相関関係は見られない．正方形では，例外も存在

するが，基本的にラベル数が LDAでの最適トピック数

に近いほど，結果が良く，増加するほど悪くなってい

る，三角形では，正方形の点と比べて，安定した評価

値を得ているが，最適トピックスとの差が大きくなる

ほど，そのバラツキも大きくなる．
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表 3: パターン 2a
Threshold Number of labels

setA setB

0.1 185 212
0.2 228 220
0.3 202 179
0.4 155 140
0.5 102 93
0.6 59 56
0.7 28 25
0.8 11 9
0.9 2 6

表 4: パターン 2b
Threshold Number of labels

setA setB

0.02 - 6
0.03 19 21
0.04 42 42
0.05 69 80
0.06 101 119
0.07 118 144
0.08 151 181
0.09 169 194
0.1 185 212

5 考察

実験結果より，単語の共起情報から疑似ラベルを生

成した場合では，2つの文書集合において，全ての閾

値で LDAと比べ精度が上がらなかった．また，ラベル

数と評価値との相関関係が見られなかった．これらは，

この手法で生成された疑似ラベルは，トピックの情報

が反映できていないためであると考える．原因として

は，抽出する単語数が少ないこと，もしくは，単語の

共起情報のみでは文書集合の全てのトピックについて

反映できないということが考えられる．閾値を低く設

定した場合，トピックと関連の無い単語の共起情報も

認識してしまい，トピックと関係の強い疑似ラベルを

生成することが困難になり，一方で，閾値を高く設定

した場合には，共起関係が非常に強い単語のみで疑似

ラベルを作るため，生成された疑似ラベルはトピック

との関係は強いが，限られた文書にしかラベルを振り

分けることができないとことが精度を悪くすると考え

る．また，今回はカテゴリごとに同じ数の文書を用意

したが，文書数に偏りがあった場合には，トピックの

情報を反映した疑似ラベルを生成することが，さらに

困難になるのではないかと考えられる．

文書の類似度から疑似ラベルを生成した場合，Crouch

法を用いた方が Leader-Follower法を用いるよりも，全

体的に安定した評価値を得ている．また，2つの文書集合

での実験結果に共通して，閾値 0.03でLeader-Follower

法を用いた場合に，LDAを上回り最も良い結果を得て

図 8: ラベル数と M̂I（setA）

図 9: ラベル数と M̂I（setB）

いる．閾値 0.03では，生成された疑似ラベルの数が最

適トピック数と近い値となっている．また setB にお

いては，閾値 0.03よりも 0.7の方が，最適トピック数

に近い数の疑似ラベルを生成しているが，この 2つの

点における評価値は 0.03の方が良い．このことから，

Leader-Follower法を用いて，閾値をできるだけ低く設

定し，生成される疑似ラベルの数が最適トピック数と

近い場合に良い精度が得られることが分かった．

6 おわりに

本研究では，単語の共起情報と文書の類似度の 2つ

の表層的な情報から疑似ラベルを生成した．それぞれ

の手法によって生成した疑似ラベルを用いて実験を行

い，文書分類の課題を通じて LDAとの精度の比較，評

価を行った．その結果，単語の共起情報を用いた手法

では，LDAを上回る結果を得ることはできなかったが，

文書の類似度を用いた手法では，閾値を変えることに

よって，一部で LDAよりも良い精度を得ることができ

た．2つの文書集合における評価結果から，それぞれ

の手法における閾値と評価値の関係や生成された疑似

ラベル数と評価値の関係を確認した．また，2つの文

書集合における，全ての手法について比較したところ，

Leader-Follower法を用いた文書の類似度を利用した手

法で，閾値を小さく設定し，生成される疑似ラベルの
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数が最適トピック数に近かった場合に LDAを上回り，

最も良い精度が得られることが分かった．

今後の課題としては，単語の共起情報を用いた手法

において，生成したラベルを振り分けることのできる

文書数が限られる原因として，TF-IDFを用いて抽出

する単語の数が少ないことが考えられることから，設

定を変えた実験が必要であると考えられる．また全て

の提案手法に共通して，分類課題における別の評価方

法や，他の課題を通した精度の確認をしていきたい．
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半教師あり学習における教師データ選出とグラフ構成
High-Quality Training Data Selection and Graph Construction

for Graph-based Semi-supervised Learning
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Abstract: We try raising the accuracy of multi-class document categorization using graph-based
semi-supervised learning (GBSSL). With this end in view, we propose two methods. The first
one is a method to construct a similarity graph by employing both surface information and latent
information to express similarity between nodes. The second one is a method to select high-quality
training data for GBSSL by means of PageRank algorithm. We experimented on Reuters-21578
corpus. We have confirmed that our proposed methods work well for raising the accuracy of
multi-class document categorization.

1 序論
機械学習手法は，教師あり学習，教師なし学習，半教

師あり学習などがある．中でも，グラフ構造に基づく
半教師あり学習 (Graph-Based Semi-Supervised Learn-
ing: GBSSL)法は，Support Vector Machine (SVM)[4]
などの学習法と比べてより有効な手法であることが知
られている [6]．GBSSL法の精度は，一方で，グラフ
構成の仕方によって左右され，他方で，その精度はど
のような教師データ (ラベルありデータ)を与えるかに
よっても左右される．前者に関連して重要となるのは，
グラフのノード間の関係性をどのように表現するかで
ある [11]．後者に関連して重要となるのが，情報量の
大きい教師データをどのように選出するかである．そ
の良い事例が能動学習法であり，これは教師データの
数は少ないが，質の高い教師データを選出する方であ
り，これによって GBSSL法の精度が向上することが
知られている [9]．
本研究は，多クラス文書分類における GBSSL法の

精度向上を目指すものであり，この手段として二つの
方法を提示する．
まず第一は，グラフ構成に関連するものであり，グ

ラフ構成に必須の要件である類似度に，文書間の潜在
的な類似度を取り入れる．一般にこれまで，テキスト

∗連絡先： お茶の水女子大学理学部情報科学科
　　　　　　 〒 112-8610 東京都文京区大塚 2-1-1
　　　　　　 E-mail: g0920506@is.ocha.ac.jp

データからなるグラフを構成する際には，文書間の表
層的な類似度が多く採用されてきたが，我々はこれに
加えて新たに，文書間の潜在的な類似度を加えたもの
をノード間の類似度として採用する．
第二は，教師データの選出に関連するものであり，教

師データからなる類似度グラフにおいて，各ノードに
スコアを付けて質の高い教師データを選出する．すな
わち，潜在情報を加味したグラフ上で，PageRank[2]手
法を用いて，質の高い教師データを選出する．ちなみ
に，ここで用いるグラフのノード間の類似度は，先述
の文書間の潜在的な類似度を加味したものである．
以上の手法をマルチラベルを有するテキストのカテ

ゴリ分類に適用し，PRBEPを算出し，我々の手法の
有効性を各カテゴリ毎に評価し，かつ，それら全体の
精度の向上を検討する．

2 グラフに基づく文書分類手法
2.1 グラフ構成
本研究におけるグラフ構成においては，テキストデー

タを対象にしたグラフ構成を行う．したがって，各文書
はグラフのノードとみなされる．そのノード (文書)間
の関係は類似度として表され，その類似度をグラフの
辺の重みとするような重み付き無向グラフG = (V,E)
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を構成する．ここでVと Eは，それぞれグラフのノー
ド集合と辺集合を表す．
グラフ G は隣接行列 W の形で表現することがで

き，wij ∈ W はノード i，ノード j 間の類似度を表
すとする．特に，GBSSL 法の場合には，その類似度
はノード i の k-近傍点集合 K(i) からなるものとし，
wij = sim(xi, xj)δ(j ∈ K(i))とする．ここで，δ(z)は
zが真ならば 1，偽ならば 0とする．

2.2 グラフにおける類似度
テキストデータにおける文書間の類似度を測る指標

として，表層情報に基づく類似度と潜在情報に基づく
類似度の二種類の類似度を採用する．文書の表層情報
としては，文書に含まれる単語の出現頻度に着目した
tfidfベクトル [5]が多く用いられる．ここでは，表層情
報に基づく類似度を，tfidfベクトルのコサイン類似度
(simcos)の値とする．また，文書の潜在情報として，複
数文書内に隠れトピックが存在することを仮定し，そ
の隠れトピックに関して生起する単語の確率分布 (ト
ピック分布)を用いる．ここでは，潜在情報に基づく類
似度を，式 (2)によって得られる値 (simJS)とし，ト
ピック分布間の距離は Jensen-Shannonダイバージェン
ス (DJS) を用いて求める．トピック分布の推定には，
Latent Dirichlet Allocation (LDA)法 [1]を用いる．
本研究では，この従来の類似度 (simcos)に新たに，文

書の持つ潜在情報に基づいた類似度 (simJS)を α(0 ≤
α ≤ 1)の割合で付加する．これら simJS と simcos を
α : (1−α)(0 ≤ α ≤ 1)の割合で合算した値を，ノード
間 (すなわち，文書 Sと文書T間)の類似度 (simnodes)
とする (式 (1))．Pと Qは，それぞれ文書 Sと文書 T
に対するトピック分布を表す．

simnodes(S, T ) ≡ α ∗ simJS(P, Q)

+(1 − α) ∗ simcos(tfidf(S), tfidf(T )) (1)

simJS(P, Q) ≡ 1 − DJS(P,Q) (2)

2.3 質の高い教師データの選出
質の高い教師データの選出法として，北島ら [12]に

よって提案されたTopicRank法を採用して行う．Top-
icRank法とは，グラフ構造を用いた重要文抽出法の一
つであり，類似度グラフのノードを単文とし，辺の重み
を文間の潜在情報に基づく類似度として構成したグラフ
に対して，PageRank[2]の概念を用いて式 (3)により各
ノード (各単文)の重要度を算出し，各ノードの順位付

けを行う手法である．ここで，dは制動係数 (damping
factor)である．
本研究では，類似度グラフのノードを単文から文書

(文の集合)に置き換えて用いることとする．このため，
式 (3)において，N を対象文書群の総文書数，adj[u]
を文書 uの隣接ノード集合とする．simnodes(u, v)は，
式 (1)によって求めた文書 uと文書 vの類似度である．
その上で，文書のトピック分布を考慮した，教師デー
タのみをノードにもつグラフをカテゴリ毎に作成し，
TopicRankスコアが高いデータから順に，GBSSL法
で用いる教師データとしていく．

r(u) = d
∑

v∈adj[u]

simnodes(u, v)∑
z∈adj[v]

simnodes(z, v)
r(u)

+
1 − d

N
(3)

2.4 ラベル伝搬法
本研究におけるGBSSL法として，ラベル伝搬法 [7,

10]を採用する．ラベル伝搬法は，「グラフ上において，
辺で繋がるノード同士は同じカテゴリに属す」という
仮定に基づき，カテゴリラベル未知のノード (すなわ
ち，テストデータ)について予測を行う手法である．
類似度行列をW，ノード数を n 個 (このうち教師

データ数は l個)とする．n個のノードに対する予測値
f は，以下の最適化問題の目的関数 (式 (4)) の解 (式
(6))として求まる．式 (4)の第 1項は，各ノードの予
測値と教師データの正解値の差を表し，第 2項は，類
似度グラフ上で隣接するノード同士の予測値の差を表
す．λ(> 0)は両項のバランスをとる定数である．
式 (4)はLを用いて，式 (5)と変形できる．L(≡ D−

W )はラプラシアン行列と呼ばれ，対角行列DはW

の各行 (又は列)の和を対角成分に持つ行列である．

J(f) =
l∑

i=1

(y(i) − f (i))2

+λ
∑
i<j

w(i,j)(f (i) − f (j))2 (4)

= ||y − f ||22 + λfT Lf (5)

f = (I + λL)−1y (6)
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3 実験
3.1 実験仕様
テキスト分類問題の対象データには，Reuters-21578

(Reuters)1 を用いる．Reutersは 135のトピックカテ
ゴリからなる Reuters newswire の英文記事を集めた
データセットである．本実験では “ModApte”分割に
従って，本文とタイトルのみからなる記事データを抽
出し，全データに対してストップワードの除去とステ
ミング処理を行う．その後，同じデータセットを用い
て GBSSL手法でマルチラベル文書分類を行っている
Subramanyaら [6]の実験仕様に合わせ，10種のカテ
ゴリ earn，acq，money-fx，grain，crude，trade，
interest，ship，wheat，cornに対する分類精度を求
める．Reutersの記事データはマルチラベルを有する
ため，ここでは各カテゴリ毎に one-versus-rest法を適
用した二値分類を行い，一定の閾値以上のカテゴリラ
ベルを文書に付与するラベルとして採用する．
データセットは，テストデータ (ラベルなしデータ)u =

3299個を共通とし，これに教師データ l = 20個を加え
たものを 11セット用意する．データセットに含まれる
データ総数は n = 3319個である．教師データとして
加えるカテゴリは，上記 10種のカテゴリにそれら以外
のカテゴリ (others)を加えた全 11種とする．データ
セットに加える教師データ l個のカテゴリは 11種のカ
テゴリからランダムに選択するが，全 11種のカテゴリ
の教師データが少なくとも 1個ずつ含まれるように選
択する．

TopicRank法を用いる際の LDA法における潜在ト
ピックの推定方法には，ギブスサンプリングを用い，そ
の反復回数は 200回とする．トピック数はパープレキシ
ティの値を算出し，その 10回平均の値で決定する．ま
た，TopicRank法で用いるグラフは，ノード数 |V | =(カ
テゴリ毎の教師データの総数)，辺数E = |V ×V |の完
全グラフとする．パラメータαは，0.0から 1.0まで 0.1
刻み毎の値を与え，制動係数 dは Brinら [2]の結果を
参考に 0.85とする．カテゴリ毎に各文書のTopicRank
スコアを算出し，テストデータに加える教師データの
カテゴリ数にしたがって，スコアの高い教師データか
ら順にデータセットに加えていく．α = 0のときは文
書の表層情報のみを扱い，推定を行う必要がない．こ
のため，類似度が一意的に決まるのでスコアは 1回の
み算出する．他方，α 6= 0のときは文書の潜在トピック
の推定を行うため，類似度が一意的に決まらない．こ
のため，5回平均の値をスコアとする．
ラベル伝搬法で用いた類似度グラフのノード数は

|V | = n(= 3319)であり，ノード間の類似度は，パラ

1http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/
reuters21578/

メータ α = 0とし，表層情報のみからなるものとする．
k-近傍グラフの大きさのパラメータ kは {2, 10, 50, 100,

250, 500, 1000, 2000, n}，ラベル伝搬法のパラメータ λ

は {1, 0.1, 0.01, 1e − 4, 1e − 8} の範囲を動かす．最初
のデータセットによって，各カテゴリに対する最適パ
ラメータ (k, λ)の組を決定した後，それらのパラメー
タの値を用いて，残り 10 セットに対して文書分類を
行い，各カテゴリ毎に PRBEPを求め，各試行毎の各
カテゴリに対する PRBEPの平均値を算出する．指標
PRBEP は，Precision(適合率) と Recall(再現率) が
一致するときの値である．

3.2 実験結果
[0, 1]における 0.1刻み毎の各 αの値に対して，カテ

ゴリ毎に決定した最適パラメータ (k, λ)を表 1に示す．
各カテゴリに対し，これらの最適パラメータを用いて
行った実験結果を図 1～10に示す．横軸は αの値を表
し，縦軸は PRBEPの値を表す．図 1～10は，各 αの
値に対して行った 10回の試行の各カテゴリPRBEPの
平均値を示している．図 11は α = 0 の PRBEPを指
数 100とした際の，各 αに対する各カテゴリにおける
PRBEPの割合の変移を示している．各 α毎に全カテ
ゴリの PRBEPを合算して求め，その平均値の変移を
図 12に示す．図中のエラーバーは標準偏差を表す．
全ての図において，α = 0 の場合は，表層情報の

みを用いた場合の結果である．また，α = 1 の場合
は，潜在情報のみを用いた場合の結果である．それ以
外 (α 6= 0または 1)は，潜在情報と表層情報を一定の
割合 (α : (1 − α))で混合した場合であり，両情報を用
いた結果を示している．
まず，図 1～10に関連しては次の通りである．α = 0

の時よりも，α 6= 0の時の PRBEPが大きい値をとる
のは，図 4，5，6，8，10である．ただし，図 4では，
α = 1 の時の PRBEP は α = 0 の時よりも小さい値
をとる．他方，逆に α = 0の時よりも，α 6= 0の時の
PRBEPが小さい値をとるのは，図 2，7である．そし
て，α = 0の時の値に対して，α 6= 0の時の PRBEP
が上下の変動を繰り返し，一意的な相関関係を見て取
るのが難しいものは，図 1，3，9である．
次に，図 11から分かるように，αが増加するにつれ

て，正の相関が見られるものに関連して，PRBEPが
最善で正方向に 200%も増加し，精度の向上が見られ
るものもあれば，他方，負の相関が見られるものもあ
り，最悪で約 80%減殺され，PRBEPが減少している
ものもある．
最後に，図 12からは以下のことが分かる．マクロ平均

値の極大値は46.2，46.9，45.0(それぞれα = 0.2, 0.6, 0.9)
であり，最大値は 46.9(α = 0.6の時)である．最小値は
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表 1: カテゴリ毎の最適パラメータ (k, λ)
XXXXXXXXカテゴリ

α
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

earn (500, 1) (50, 1) (1000, 1) (1000, 1) (50, 1) (50, 1) (50, 1) (50, 1) (50, 1) (50, 1) (50, 1)
acq (100, 0.01) (100, 0.01) (100, 0.01) (2, 1) (100, 0.01) (100, 0.01) (100, 1e-8) (100, 1e-8) (100, 1e-8) (100, 1e-8) (100, 1e-8)

money-fx (250, 0.01) (100, 1e-8) (10, 1e-4) (100, 1e-8) (2, 0.1) (2, 0.1) (2, 1e-8) (250, 1e-8) (2, 0.1) (2, 1e-8) (250, 1e-8)
grain (250, 0.1) (2000, 1e-4) (100, 1) (250, 0.1) (100, 1) (50, 1) (250, 1) (50, 1) (50, 1) (50, 1) (100, 1)
crude (50, 0.1) (2, 1) (250, 0.01) (50, 1e-8) (10, 0.01) (250, 0.01) (250, 0.01) (250, 1e-8) (10, 0.01) (250, 0.01) (250, 0.01)
trade (2, 1) (10, 0.1) (50, 0.01) (10, 1e-8) (10, 1e-8) (10, 1e-8) (50, 1e-8) (10, 1e-8) (10, 1e-4) (10, 0.1) (10, 0.1)

interest (10, 1) (50, 1e-8) (50, 1e-8) (10, 1) (2, 0.1) (250, 1e-8) (250, 0.01) (250, 0.01) (2, 1) (2, 0.1) (500, 1e-8)
ship (3318, 1) (50, 1) (50, 1) (250, 0.1) (50, 0.1) (50, 0.1) (50, 1e-8) (50, 1e-8) (100, 0.1) (100, 0.1) (50, 0.01)
wheat (500, 1e-8) (500, 1e-8) (250, 1e-8) (500, 1e-8) (500, 0.01) (1000, 0.01) (500, 1e-8) (250, 1e-8) (250, 1e-8) (250, 1e-8) (250, 1e-8)
corn (10, 1e-8) (100, 1e-8) (250, 1e-8) (10, 1e-8) (250, 1e-8) (250, 1e-4) (500, 1e-8) (100, 1e-8) (250, 1e-8) (50, 0.01) (250, 1e-4)

図 1: earnの平均 PRBEP 図 2: acqの平均 PRBEP 図 3: money-fxの平均 PRBEP

図 4: grainの平均 PRBEP 図 5: crudeの平均 PRBEP 図 6: tradeの平均 PRBEP

図 7: interestの平均 PRBEP 図 8: shipの平均 PRBEP 図 9: wheatの平均 PRBEP

図 10: cornの平均 PRBEP 図 11: α=0のPRBEPを指数 100と
した時の PRBEPの割合

図 12: 全カテゴリの平均 PRBEP
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35.8(α = 0)である．ただし，α = 1の時の値は 43.4
である．したがって，最大マクロ平均値 46.9(α = 0.6)
は α = 1 の時より 3.5%高く，更に α = 0 の時より
11.1%高いことが分かる．また，α = 0～0.2の時，マ
クロ平均値は単調増加しており (35.8→ 46.2)，α = 0.2
以上では，マクロ平均値は一定の範囲 (40.3～46.9)を
浮動している．以上から，0.1 ≤ α ≤ 1の時のマクロ
平均値は α = 0の時よりも大きい．更に重要なことは，
α = 0.2, 0.4, 0.6, 0.7, 0.9の時のマクロ平均値は，α = 0
の時よりも大きいことは勿論，α = 1の時よりも大き
いということである．

4 考察
図 1～10の各図において，PRBEPが最大値をとる

時の αの値は各カテゴリ毎に異なっており，一律では
ない．故に，精度が最大となる時の，αの値 (すなわち
表層情報と潜在情報の混合割合)を一意的に決めること
は難しい．しかしながら，全体的に見た場合には，一
定の傾向性や関係性が見て取れる．図 11においては，
半数以上のカテゴリで PRBEPは増加傾向を示してい
る．更に，大半のカテゴリにおいて，α ≥ 0.1における
PRBEPは α = 0の時の値 100より大きい．この故に，
全カテゴリのマクロ平均値をとった時には右肩上がり
の変化パターンが期待される．図 12は，全カテゴリの
マクロ平均 PRBEPが示している．α = 0の時のマク
ロ平均値をベースラインとすると，α = 1の時の値は
7.6%増加しており，α = 0.6の時の最大値では 11.1%も
増加している．加えて，α = 0.2, 0.4, 0.6, 0.7, 0.9の時
の値は α = 1の時の値よりも大きい．
以上のことから，教師データの選出を行う際には，表

層情報のみを用いるよりも潜在情報を用いる方が GB-
SSL法の精度は向上することが分かる．また，両情報
を用いる方が，潜在情報のみを用いるよりも精度は向
上する．したがって，両情報の混合割合 αの最適値が
求まりさえすれば，単に表層情報や潜在情報のみを用
いる場合よりも，高い精度が得られるだろう．

5 結論
我々は，表層情報と潜在情報に基づく類似度グラフ

の構成法，並びに，GBSSL 法で用いる質の高い教師
データの選出法を提案した．Reuters-21578コーパスを
用いた実験の結果から，教師データの選出には，表層
情報と潜在情報のどちらかだけを用いるよりも，両情
報を混合させて同時に用いた方が GBSSL法における
文書分類の精度を向上させることが分かった．
今後の課題としては，我々が今回得た結論 (表層情報

と潜在情報の両情報を用いる方がそれらを単体で用い

るよりも精度が高い)を他のデータセットを用いて検証
することであり，最適パラメータ (k, λ)における決定
の仕方を改善することであり，ラベル伝搬法で用いる
グラフ構成にも潜在情報を活用することによって，更
なる精度の向上を図ることである．
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単語の共起グラフを用いた潜在的意味に基づく効果的な文書分類
への取り組み

A Study on Efficient Text Classification Based on Latent Semantic

Used a Graph of Co-occurring Terms
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Abstract: In this paper, we propose a method to raise the accuracy of text classification based on

latent topics, reconsidering the techniques necessary for good classification – for example, to decide

important sentences in a document, the sentences with important words are usually regarded as

important sentences. In this case, tf.idf is often used to decide important words. On the other

hand, we apply the PageRank algorithm to rank important words in each document. Furthermore,

before clustering documents, we refine the target documents by representing them as a collection of

important sentences in each document. We then classify the documents based on latent information

in the documents. As a clustering method, we employ the k-means algorithm and investigate how

our proposed method works for good clustering.

1 はじめに

近年，インターネットの発達に伴い，爆発的に増大
した莫大な量のテキストデータを扱う問題がある．そ
のため大量のテキストを，自動でカテゴリごとに分類
できるような文書分類手法が必要とされている．本研
究では，文書の潜在的意味を考慮した分類手法を提案
する．文書分類の方針として，まず語彙の重要度に基
づき重要文抽出を行い，元の文書を重要文のみで構成
し，分類対象となる文書の精錬化を図る．語彙の重要
度を決める指標としては，一般に tf · idf や語彙の頻度
などが用いられるが，本研究では，語の共起関係からグ
ラフを構成し，PageRankアルゴリズムを用いて重要
語の決定を行う．次に，潜在的意味解析手法を用いて，
文書の潜在トピックごとの確率分布をもとに，k-means

法でクラスタリングを行う．実験を行い，語の重要度
の決定に PageRankを用いた場合と，tf · idf を用いた
場合の文書分類の精度を比較することにより，提案手
法の有効性を検討する．

∗連絡先：お茶の水女子大学理学部情報科学科小林研究室
　　　　　　〒 112-8610 東京都文京区大塚 2-1-1
　　　　　　 E-mail: g0920509@is.ocha.ac.jp

2 関連研究

文書分類の研究において，分類精度を上げるため数
多くの研究がなされており，特に，文書中の語の重要度
を決めるアルゴリズムを改良することにより，分類精
度の向上が出来ることが報告されている．Hassanら [1]

は，n-グラムを用いて，単語の共起関係に基づき構成し
たグラフに，PageRankアルゴリズムを用いることによ
り，文書分類の精度が向上することを示した．Zaiane

ら [2]や，Wangら [3]は，文書分類における，語の重要
度の決定手法を提案した．Wangら [3]は，語の重要度
の決定に PageRankアルゴリズムを用いることが，文
書分類に有効であることを示した．PageRankアルゴ
リズムは，センチメント分析や，トピック推定にも用
いられており，Kubekら [4]は，語の共起関係に基づき
構成したグラフに，PageRankアルゴリズムを用いる
ことにより，トピック推定を行っている．語の重みづけ
は，文書要約やにおいても重要な課題である．Erkanら
[5]は，LexRankや TextRankと呼ばれる，PageRank

アルゴリズムを用いた文書要約の手法を提案している．
文をノードとしてグラフを構成し，高い PageRankス
コアを持つ，中心性の高い文を抽出することにより，文
書要約を行っている．
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本研究では，文書を潜在情報に基づいて分類するこ
とを目的とし，Newmanら [8]による潜在的情報の首
尾一貫性は単語の共起関係により形成されるという報
告を参考に，共起語からなるグラフを構築し，それに
PageRankアルゴリズムを適用することにより，抽出
された重要語から重要文を決定する．その重要文を用
いて，潜在情報に敏感な文書群を再構成し，文書分類
を行う手法を提案する．

3 提案方法

3.1 PageRankアルゴリズムによる重要語
の決定

PageRank とは，Brin ら [6] によって提案された，
Web ページ間に存在するハイパーリンク関係を利用
することでページの順位付けを行うアルゴリズムであ
る．PageRankの基本的な考え方は，推薦である．例と
して，図 1の場合，Vaから Vbへリンクが張られている
ため，これは Va から Vbへの推薦と考えることができ
る．他の重要なWebページから推薦されているWeb

ページは重要である，という考え方が PageRankにお
いて中心となっている概念である．Webページをノー
ド，ページ間のリンク関係をエッジとした有向グラフと
して構成され，このグラフに基づいて順位のスコアが
計算される．グラフ G = (V,E)が与えられたときに，
In(Va)は，点 Vaを指している点の集合，Out(Va)は,

点Vaが指している点の集合である．点VaのPageRank

スコアは，式 (1)を反復的に処理することにより，全
てのノードの PageRankスコアを求める．dは，制動
係数 (dumping factor)であり，ある一定の割合でリン
クのないノードからの影響を考慮するパラメータであ
り，[0, 1]の値をとる．

S(Va) =
(1− d)

N
+ d ∗

∑
Vb∈In(Va)

S(Vb)

|Out(Vb)|
(1)

図 1: リンク関係の例

反復計算には，べき乗法を用いる．べき乗法とは，行
列の主固有値と主固有ベクトルを見つけるための反復

法であり，マルコフ連鎖の定常ベクトルがマルコフ行
列の左側主固有ベクトルであること，および，求めた
いPageRankベクトルがWebページ間のリンク関係を
表した推移行列をもつマルコフ連鎖の定常ベクトルで
あることにより，PageRankの計算に用いられる．
語の重要度を決定するのには，tf · idf などが頻繁

に用いられるが，語同士の様々な関係をグラフ構造で
表現し，語の重要度を決定する手法が提案されている
[3][1][10]．特に，Hassanら [1]は，PageRankを用いて
ランクづけされた語の重要度は tf · idf よりも重要度を
明確に差別化できることを示している．本研究でも彼
らの手法を参考にして，語の重要度を PageRankアル
ゴリズムを用いて決定する．

3.2 潜在情報による分類

文書内の潜在的トピックの確率分布を表わすモデルと
して Latent Dirichlet Allocation(LDA)[7]がある．こ
のモデルでは，文書内にはいくつものトピックが潜在
しており，トピックごとに出現しやすい単語があると
考える．各トピックはそのトピックに対する出現確率
を持った単語群で表され，複数文書内に存在している
総単語に対して，各トピックごとに総和が 1になる出
現確率が割り当てられる．トピック自身にも文書セッ
ト内において出現確率の総和が 1となるトピック比率
として確率が付与される．本研究においては，文書に
対する潜在トピックの確率分布を用いて，各文書をト
ピックで構成されるベクトルで表現し，文書間の類似
度を測る．

3.3 提案手法における処理の流れ

本手法における，文書分類の流れを説明する．

step1 単語の共起関係の抽出
文書を文で区切り，文脈を考慮して，文中の単語
の共起度を自己相互情報量 (PMI:Point-wise Mu-

tual Information)に基づき算出する．

step2 重要単語の決定
step1で得られた共起関係に基づき，ノードを単
語，エッジの重みには PMIを用いたグラフを構
成する．図 2は，共起関係を基に構成したグラフ
の一例である．ここで，グラフを単語間の PMI

で構成する理由は，文書分類を潜在的意味に基づ
き行うとしており，潜在トピックの一貫性は語の
共起関係が影響を与えているとする Newmanら
[8]の研究に基づき，潜在トピックを考慮した単
語の重要度を算出するためである．このグラフに
対し，多くの単語と高い共起度を持つ単語は重要
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であると考え，PageRankアルゴリズムを用い，
単語の重要度のランク付けを行う．

図 2: 類似度グラフ

step3 重要文の抽出
step2で得られた単語のランキングに基づき，ラ
ンキング上位の単語を含む文を重要文とみなし，
これを文書から抽出し，元の文書を重要文のみで
構成する．

step4 分類
新たに構成された文書群に対し，LDAを用いてそ
れぞれの文書の潜在トピックごとの確率分布を得
る．各文書のトピックに基づくベクトルを Jensen-

Shannon距離を用いて類似度を測り，k-means法
により分類する．

4 実験

4.1 実験仕様

実験対象データには，Reuters-215781 のテストセッ
トからタグを除去したものを使用した．提案する手法
は，対象文書から重要文を抽出し，文書を精錬してか
ら文書分類を行うため，文数の少ない文書では提案手
法の効果が判別できないため，1文書中の文章数が 5文
以上である文書を利用した．カテゴリは，文書分類の
他研究 [9]，[11] においても用いられている上位 10件
のカテゴリ，acq，corn，crude，earn，grain，interest，
money-fx，ship，trade，wheatを利用した．その結果，
文書数 792件，語彙数 15,835語，カテゴリ数 10の文
書群を対象に，ステミング処理とストップワード除去
を施し実験を行った．
また，LDAで用いるパラメータは，α = 0.5，β = 0.5

とし，サンプリングにはギブスサンプリングを用い，イ
1
http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuter21578

テレーションは 200回とした．トピック数は，パープ
レキシティにより決定することにした．トピック数を
1から 30まで変化させたときのパープレキシティの値
の 10回の平均をとり，パープレキシティが最小になる
ときのトピック数を最適トピック数とした．計算の結
果，元の文書群のトピック数が 11となった．重要文の
抽出を行わない元の文書群の分類精度をベースライン
とするため，実験に使用するトピック数は 11とした．
分類手法には，k-means法を用い，トピックで構成さ
れた文書ベクトルを用いて分類を行う．

4.2 評価手法

評価には，文献 [9]を参考にして，正解率と F値の 2

つの評価指標を用いる．文書 diに関して，liはクラス
タリングアルゴリズムにより di に与えられたラベル，
αiは diの正解のラベルである．そのとき，正解率は式
(2)で表される．

正解率 =

∑n
i=1 δ (map (li) , αi)

n
(2)

δ (x, y)は，x = y ならば 1となり，そうでなければ 0

となる関数である．map (li)は，k-means法により di
に与えられるラベルである．
評価には，各カテゴリの F値を求め，全カテゴリの

平均を算出した．カテゴリ ciの F値は，精度を P (ci)，
再現率を R (ci)とすると，式 (3)のように表される．

F (ci) =
2 · P (ci) ·R (ci)

P (ci) +R (ci)
(3)

カテゴリごとの F値 (式 (3))を測り，全カテゴリの平
均を評価指標として用いた．(式 (4))

F =
1

|C|
∑
ci∈C

F (ci) (4)

また，k-means法において初期値には，それぞれの
カテゴリの正解データの文書ベクトルをランダムに選
び，1つ与えることにする．分類する際，文書群におけ
るカテゴリ数 kを事前に知っていること，それぞれの
カテゴリから 1つだけ正解例を見つけることは，計算
コストがかからないことから，妥当な方法であると判
断できる．この方法により，分類結果のクラスが，ど
のカテゴリであるか判断できるようになる．

4.3 実験結果

k-means法を 10回行い，その平均値を測った．ただ
し，LDAを用いて，文書のトピックごとの確率分布か
ら分類を行う場合には，出力される確率分布 θが毎回
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変化する．そのため 1つの θに対して k-means法を 10

回行い，これを 8セット行ったときの平均値を測った．
確率分布を用いて分類を行う場合には Jensen-Shannon

距離を，文書ベクトルを用いて分類を行う場合にはコ
サイン類似度を用いた．重要文抽出を行った場合の結
果を表 1，行っていない場合の結果を表 2に示す．ま
た，重要文を行った後の文書群の語彙数，文数の変化
をそれぞれ表 3，表 4に示す．また，表 5，表 6では，
PageRank，tf · idf のそれぞれの指標を用いて重要単
語のランクを決定し，それに基づき，同じ数だけ文を
抽出し，トピック数を変化させて分類を行った場合の
実験結果を示す．

表 1: 重要文抽出した場合

単語の重要度 類似度指標 正解率 F値
PageRank Jenshen-Shannon距離 0.5671 0.4852

コサイン類似度 0.2870 0.2906

tf · idf Jenshen-Shannon距離 0.5500 0.4347

コサイン類似度 0.2753 0.2701

表 2: 重要文抽出しない場合

類似度指標 正解率 F値
Jenshen-Shannon距離 0.5177 0.4262

コサイン類似度 0.2875 0.3048

表 3: 語彙数の変化

手法 1語 2語 3語 4語 5語
PageRank 12,268 13,141 13,589 13,738 13,895

tf · idf 13,999 14,573 14,446 14,675 14,688

考察

実験結果より，Jenshen-Shannon距離を用いて分類
を行った場合においては，重要文抽出を行った場合の
方が，行わない場合よりも正解率，F値ともに値が良
くなるということが分かった．このことから，重要文
抽出することにより，文書が精錬されていることが確
認された．文書が精錬されたことにより，文書の特徴
を表現するのに必要な文のみが残り，文書のトピック
ごとの確率分布の差が測りやすくなったのではないか
と考えられる．また重要文抽出に関して，tf · idf を用
いた場合に比べ，PageRankを用いて重要文の抽出を
行った場合に文書分類の精度の向上が見られた．この
ことから，文書の 3文中での単語の共起関係からグラ

表 4: 文数の変化

手法 1語 2語 3語 4語 5語
PageRank 1,244 1,392 1,470 1,512 1,535

tf · idf 1,462 1,586 1,621 1,643 1,647

表 5: 正解率

トピック数 8 9 10 11 12

PageRank 0.525 0.535 0.566 0.553 0.524

tf.idf 0.556 0.525 0.557 0.550 0.541

フを構成し，単語の重要度を PageRankアルゴリズム
を用いて決定することにより，文脈を考慮した単語の
重要度が得られていると考えられる．
また表 3，表 4から，重要文抽出したあとの語彙数，

文数の比較では，tf · idf と比較して，PageRankを用
いた場合に，より語彙数，文数が減っていることが分
かる．tf · idf の場合，特定の文書に多く出現している
単語の値が高くなるため，tf · idf が高い単語は，その
文書中の多くの文に出現している可能性が高い．その
ため，tf · idf の高い単語を含む文を抽出すると，自然
と多くの文を抽出することになるのではないかと考え
られる．
コサイン類似度で分類を行った場合において，精度

が良くなかった原因としては，実験結果から，Jenshen-
Shannon距離と比較すると，文書間の類似度の値の差
が小さいことが観測されており，そのため異なるカテ
ゴリの文書の判別がうまくいかなかったのではないか
と考えられる．
文書群から抽出する文数を同じにし，トピック数を

変化させて分類を行った場合，トピック数が 9,10,11の
時に tf · idf を用いた場合よりも，PageRankを用いた
場合に分類精度が上回った．また，PageRank，tf · idf，
どちらを用いた場合でもトピック数を 10 に設定した
時に，高い精度となった．これは，文書群の正解カテ
ゴリが 10 であることから，正解のカテゴリ数と設定
したトピック数が一致しているため，分類精度が高く
なったのではないかと考えられる．トピック数 10の時に
PageRankと tf ·idfでの結果を比較すると，PageRank
を用いた場合に良い精度となっている．このことから
も，PageRankアルゴリズムにより決定した単語の重
要度が，分類精度の向上に寄与することが分かる．
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表 6: F値

トピック数 8 9 10 11 12

PageRank 0.431 0.431 0.467 0.460 0.434

tf.idf 0.466 0.430 0.461 0.435 0.445

5 おわりに

本研究では，PageRankを用いた重要語の抽出を行
い, それに基づいて重要文を抽出し,潜在的意味による
クラスタリングを行う手法を提案した．分類対象デー
タとして，Reuters-21578を用いて実験を行った．提案
手法の有効性を検証するため，重要文の抽出に語の重
要度を PageRank，または tf · idf を用いて行い，重要
文によって再構成された文書集合に対して，潜在情報
または表層情報に基づき，k-means法を用いてクラス
タリングを行った．その結果，全体として表層情報よ
りも潜在情報を用いた分類の方が精度が良く，重要文
を抽出する際に，語の重要度を PageRankを用いて決
める方が分類精度が向上することがわかった．重要文
抽出した後の語彙数の比較から，PageRankを用いた
場合のほうが抽出される文章数が少ないということが
推測できるため，より文脈を考慮した重要文の抽出が
なされているのではないかと考えられる．
今後の課題としては, どの程度の重要文をどのよう

に選択したかにより,分類の精度が変化すると考えられ
るため, 適切な重要文選別方法を考察するつもりであ
る. また,現在は k-means法での分類しか行っていない
ため, 他の多クラス分類手法との比較を行うつもりで
ある．
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電子カルテにおける新人とベテランの特徴比較支援システム
Feature Interpretation Support for Comparing Newcomers and

Veterans in Electronic Health Records

谷恵里香 砂山渡∗

Erika Tani Wataru Sunayama

広島市立大学大学院　情報科学研究科
Graduate School of Information Sciences, Hiroshima City University

Abstract: The electronic medical records are written by nurses. There is a difference between
the newcomer ’s description and veteran ’s description. In this study, the system creates the
medical record sets of newcomers and veterans. The system supports users to discover features
and differences in each medical record set. By using the system, newcomers can learn how veterans
write the electronic medical record. Specifically, the system shrinks by the year of the length of
experience and keywords that medical records include. The system draws and displays maps from
shrunk electronic medical record sets. In addition, the system displays the words that are contained
in medical record sets or in the map.

1 はじめに
看護士が記述する電子カルテ（看護記録）には，患

者の多くの情報が記入される．例えば，患者の関心，注
目すべき行動，気がかりな事，問題，心配，重要な出
来事，患者に起こった，あるいは起こりうる状態など
が挙げられる．これは，医師および看護士自身が患者
の病態を把握し，適切な治療を行うために必要なもの
となっている．そのため，看護士だけが理解できるも
のでは用をなさない．また，記述者によって内容の質
や量が異なり，記入漏れがあるといった問題も示唆さ
れる．更に，カルテを記述する上で患者の注目すべき
点等は，経験を積み重ねなければわからない．そこで
より良いカルテを作成するために電子カルテの監査が
行われている．
しかし，看護記録は患者一人一人に対して毎日記述

を行うため，監査を行うべきカルテの情報量は膨大に
なる．そのため監査を行うのに多くの時間がかかり非
効率的である．そこで本研究では，新人とベテランの
カルテに注目し，新人では着目できない点や，もっと
記述しておくべき点などをベテランのカルテと比較を
行うことで見つけ出す．本研究では，カルテで記述さ
れた単語に着目し，単語から新人とベテランそれぞれ
の特徴を見出す．単語から，新人とベテランの特徴が
発見できればカルテを監査するための基準（記述上必
須単語，所見すべき患者の体の箇所など）を作ること
ができると考えた．また，この監査すべき基準ができ

∗連絡先：〒 731-3194 広島県広島市安佐南区大塚東 3-4-1

れば本システムで単語抽出が行えるので，カルテを自
動で評価して結果を提示することができる．

2 関連研究
2.1 カルテの監査に関する研究
カルテの監査をチェック項目を使用して行う研究 [1, 2]

がある．これら研究は，一つのカルテに対して記述し
なければいけない項目を満たしているかどうかをチェッ
クする監査方法であった．チェックを行うことでカルテ
の記述において不十分な点を明らかにし，より良いカ
ルテの記述に近づけようといった研究であった．本研
究はカルテの内容の良しあしという基準は設けず，カ
ルテ集合同士の比較を行うという点で異なる．

2.2 新人看護士へのカルテ記述支援に関す
る研究

過去のカルテから経過記録が類似する患者情報をシ
ステムで発見し，情報を提示する研究 [3] がある．こ
れは，過去の経過記録と類似している患者に対して今
後起こりうる事象を予測し教示するものである．また，
新人看護士の記述したカルテを対象にしているという
点で本研究と類似している．電子カルテの監査におい
て新人とベテランのカルテを比較することで新人が記
述したカルテの中で足りない部分や，今後を予測して
どういったことを記述しておくべきかを考えるための
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支援という点で一致している．本研究では，カルテ集
合から監査を行いたい人間が自ら条件を入力し，比較
したいカルテ集合を作成することができる．また，作
成したカルテ集合の特徴を地図の可視化によって視覚
的にわかりやすくするという点で異なる．

2.3 テキストデータマイニングにおける電
子カルテの監査に関する研究

テキストデータマイニングによって電子カルテの監
査を行う研究 [4]がある．これはカルテの文章から病状
経過や治療行為に関する単語を抽出し，単語の関係性
を地図として描き可視化する．可視化によって膨大な
量の文章を人間が視覚的に解釈しやすくするための支
援となる．本研究は，カルテ集合の特徴を地図の可視
化で示すという点で類似している．しかし，異なる点
は，条件の入力によって，比較を行いたいカルテ集合
を作成する．そのカルテ集合から地図が作成できると
いう点が１つ．比較を行う２つのカルテ集合のデータ
からカルテを特徴づける単語を提示し，新たな着目点
の発見を助けるという点．地図の表示および単語の表
示の２つの可視化画面を利用することでさらに監査を
行う際に注目すべきであろう単語を視覚的に示してい
るという点で異なる．

3 単語特徴比較支援システム
3.1 単語特徴比較支援システムの構成
図 1に単語特徴比較支援システムの全体構成を示す．

本システムでは，カルテのテキストデータを扱う．図 1
の入力１，入力２で，ユーザがカルテの絞り込み条件
を入力する．システム動作部分では，条件によって絞り
込んだ新人とベテランのカルテ集合の作成を行い，地
図の作成および単語の抽出を行う．出力部分では，２つ
のカルテ集合より得た単語から単語比較画面を出力す
る．出力結果から新人とベテランの特徴を発見し，こ
の特徴から新人とベテランの比較を行うことでカルテ
の監査の支援を行う．
以下では本システムの各処理について述べる．

3.2 カルテの絞り込み条件
カルテを絞り込むための条件には，新人の経験年数

と，ベテランの経験年数およびカルテに含まれるキー
ワードを指定して与える（図 1入力１，２）．この条
件入力により電子カルテデータを絞り込み，新人とベ
テランの電子カルテ集合を作成する．なおカルテの絞
り込みには，カルテを記述した看護士の名前と経験年
数のデータを用いる．また電子カルテには，記述者名，
記述日時，診療科名，患者の発言や症状，処置内容，検

図 1: 単語特徴比較支援のシステム構成

図 2: 逆さにしたデンドログラムと島，エリアとの関係

査結果，結果から考えられること，今後の治療方針と
いった入院患者の経過内容が含まれることを想定して
いる．

3.3 地図の生成
前節で作成された新人とベテランの電子カルテ集合

を把握しやすくするため、それぞれの電子カルテ集合
をクラスタリングによって分類して地図として可視化
する．地図の生成には，既存手法の再帰的クラスタリ
ング [5]を用いて，できるだけ複数のクラスタにテキス
トをばらけさせカルテ集合の構造を把握しやすくする．
図 2 に，クラスタリングの結果（デンドログラム）

と地図生成のためのエリアとの関係図を示す．また生
成されたマップの例を図 3中央に示す．マップ上では，
１つのカルテをノード（●）として表し，カルテ内で
最も頻度が高い名詞をノード名として表示する．また，
クラスタリングの結果として得られるクラスタ（カル
テの集合）を白線で囲みエリアとして，そのエリアの
ラベルを，クラスタ内で最も多くのカルテに出現する
名詞として表示する1．

1エリアのラベル名は，上位（多くのカルテを含むクラスタ）か
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図 3: 出力表示画面 ((a):選択パネル (b):単語比較パネル (c):新人のカルテ集合から得たマップ表示パネル (d):ベテ
ランのカルテ集合から得たマップ表示パネル (e):カルテ内容提示パネル)

3.4 単語の抽出
本節では，絞り込んだ複数のカルテ集合を比較する

ための単語を抽出する方法について述べる．比較に使
用する単語は，電子カルテ内で用いられているすべて
の単語を対象とする場合と，前節で述べた地図のラベ
ルを用いる場合の 2種類があり，このそれぞれについ
て説明する．

3.4.1 全単語の抽出

全単語の抽出では，新人とベテランのカルテ集合そ
れぞれで使用された全ての単語を比較対象として抽出
する．また，比較インタフェース上で，新人，ベテラ
ンのそれぞれの特徴を表す順に表示するために，各単
語の出現頻度を用いる．

3.4.2 ラベリングした単語の抽出

ラベリングした単語の抽出では，地図の生成を行っ
た際にラベリングされたノード名とクラスタ名を抽出
する．そして，ノード名とクラスタ名を合わせてラベ
ル単語という．また，比較インタフェース上で，新人，
ベテランのそれぞれの特徴を表す順に表示するために，
各単語の出現頻度を用いる．ラベル単語のみを用いる
ことで，全単語を対象とした場合に比べ，電子カルテ

ら優先して与え，ラベル名には重複がないようにしている．

集合の特徴を表す単語に絞って比較を可能にすること
を意図している．

3.5 出力インタフェース
本節では，本システムの出力インタフェースおよび

使用例を説明する．
出力インタフェースは図 3で，左から選択パネル，単

語比較画面，新人の可視化マップ表示画面，ベテラン
の可視化マップ表示画面，カルテ情報の表示画面となっ
ている．

3.5.1 単語比較画面

単語比較画面（図 3 の (b)）は，抽出を行った単語
に対して，単語の出現頻度を求め，新人とベテランそ
れぞれで求められた頻度の差を求める．求めた差から，
新人の出現頻度が高いものを表示画面左部のエリアに，
ベテランの出現頻度が高いものを表示画面右部のエリ
アに，頻度が同程度のものを真ん中のエリアに表示す
る．
単語比較画面は２パターンある．１つは，全単語を抽
出し，そこから頻度の算出，表示を行うパターン．も
う１つは，ラベル単語を抽出し，そこから頻度の算出，
表示を行うパターンである．
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図 4: 新人とベテランの特徴の解釈および違いの解釈
の記述例

3.5.2 カルテ集合の可視化マップ

カルテ集合から作成した可視化マップは２つ表示画
面を提示しており（図 3の (c),(d)），出力画面 (c)に
は新人のカルテ集合の可視化マップを表示し，出力画
面 (d)には，ベテランのカルテ集合の可視化マップを
表示している．

3.5.3 システム使用手順

システム使用手順の例を以下に示す．

1. 経験年数の条件入力およびキーワード条件入力
（出力表示画面 (a)）

2. 可視化されたマップの違いの解釈，マップからカ
ルテ情報の表示（出力表示画面 (c,d,e)）

3. 単語比較画面の出力単語を見て着目したい単語の
決定（出力表示画面 (b)）

4. カルテの特徴の解釈

条件入力で，新人の経験年数の選択（図 3条件選択
パネルA）およびベテランの経験年数の選択（図 3出力
表示 B）を行う (1)．また，適宜キーワードの選択（図
3出力表示 C）を行う (1)．その後可視化されたマップ
の見た目の違いや，マップから得られる情報（カルテ
の内容，クラスタ名，ノード名，どのカルテが関係し
ているのか）を見る (2)．また，単語比較画面で表示さ
れている単語に注目する (3)．(1)，(2)，(3)の手順を
何度か行い，(4)で絞り込まれたカルテの内容の特徴を
解釈する（4）．

表 1: 経験年数ごとの看護士の人数とカルテデータ数
経験年数 (年) 人数 (人) データ数
1 3 21
2 5 57
3-6 3 32
7-9 3 24
10-15 2 11
16-20 3 45
合計 19 204

4 単語特徴比較支援システムの有効
性を検証する評価実験

本章では，提案システムの有効性を検証するための
評価実験について述べる．

4.1 実験手順
ある病院の 204の電子カルテデータ（表 1）を用いて，

20名の大学生，大学院生に以下の手順に従って新人と
ベテランの違いの解釈を行ってもらう実験を行った．

Step1 新人およびベテランのカルテの特徴を解釈する

Step2 Step1で記述した内容を比べて，新人とベテラ
ンのカルテの特徴の違いを解釈する．

被験者には，入力した条件によって絞り込まれた新
人，ベテランのカルテ集合の特徴を解釈してもらった．
その後２つの特徴を踏まえたうえで新人とベテランの
違いについて解釈してもらいこれらを解答用紙に記述
してもらった．新人，ベテランそれぞれの特徴を記述
する際，解答用紙には，選択パネルから選択した経験
年数，選択したキーワード，また，単語比較画面パネ
ルから着目した単語を記述してもらった．その後，選
択した条件からどういった解釈を得たかを最大５項目
記述してもらった．新人，ベテランの特徴から違いを
解釈してもらう際，解答用紙には，解釈に使用した項
目番号と，解釈内容を記述してもらった．また，解釈
に使用する単語の違いによる解釈結果の違いを考察す
るため，20名を 10名ずつの 2グループに分け，全単
語を使用するグループと，地図状のラベル単語を使用
するグループとに分けて実験を行った．
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4.2 実験結果
4.2.1 新人およびベテランの特徴

被験者によって挙げられた新人とベテランの特徴の
解釈結果例を表 4と表 5に示す．得られた特徴を 4つ
の項目に分類することができた．4つの項目に分類し
た際の記述数を表 2，表 3に示す．

• 患者の状態：患者の発言，症状，容態について

• 処置，処方：患者に対して行った治療内容や，薬
の投与，検査について

• 記述方法：内容というよりは端的に記述している
かどうか，主観的な記述の仕方をしているかにつ
いて

• その他：診断結果，医師とのやりとり，医師の行
動について

また，上で挙げた項目を複数組み合わせて記述して
いた場合もあった．表 2，表 3の分類項目数を比較する
と，被験者の多くは，記述内容（患者の状態，処置，処
方についてなど）に注目し，新人，ベテランそれぞれ
の特徴を解釈していた．表 2，表 3の各項目における記
述数を比較するとラベル単語比較グループは全単語比
較グループに比べ上記項目の単体で解釈を行うだけで
なく，複数の観点から解釈を行っていた．対して全単
語比較グループはカルテの内容に観点を重点的に置い
て解釈を行っていた．また，各パターンでの解釈時間
には差が無いにも関わらずラベル単語比較グループは
より多くの観点で特徴を解釈できている．これは，ラ
ベル単語比較の単語表示によって効率よく解釈が行え，
内容だけでなく記述方法などの他の観点に目を向ける
余裕ができたのだと考えられる．以上より，さまざま
な観点で解釈を行う際は，ラベル単語比較パターンの
使用が時間を効率的に使い，より深い考察ができると
言える．また，内容に特化した解釈を行う際は，全単
語比較パターンの使用がより多くの特徴を列挙するこ
とができると言える．

4.2.2 新人とベテランの特徴の比較

前節より得た新人，ベテランの特徴を踏まえ，違い
を解釈してもらった．
解釈内容についても，新人とベテランの特徴を分類

したときと同様の基準で 4つの項目に分類した結果を，
表 7に示す．
表 7に被験者が解答した解釈分類と解釈数を示した．

これより，全単語グループでは解釈数に対して内容に
関する解釈が多く，ラベル単語グループでは記述書式
についての解釈が多いことがわかった．

表 2: 全単語比較グループの解釈分類と記述数
分類 新人 ベテラン 合計
患者の状態 (1) 12 16 28
処置，処方 (2) 14 11 25
記述方法 (3) 6 6 12
(1),(2)の組合せ 3 6 9
(1),(3)の組合せ 1 0 1
その他 4 3 7
合計 40 42 82

表 3: ラベル単語比較グループ解釈分類
分類 新人 ベテラン 合計
患者の状態 (1) 13 9 22
処置，処方 (2) 7 8 15
記述方法 (3) 9 6 15
(1),(2)の組合せ 11 7 17
(1),(3)の組合せ 3 6 9
(2),(3)の組合せ 0 3 3
(1),(2),(3)の組合せ 0 1 1
その他 1 2 4
合計 44 42 86

全単語比較は，解釈数に対して「患者の状態につい
ての詳細さ」および「処置，処方についての詳細さ」と
いった内容に関する解釈が多かった．これは，全単語
比較画面でしか出現しない単語が存在するためラベル
単語では出現しなかった出現頻度の高い単語を見つけ
ることができたために内容に関する解釈を多くなすこ
とができたと考えられる．
ラベル単語比較は，ラベル名，つまりカルテの特徴

を示した単語を提示している．ラベル名の提示によっ
てより効率的に解釈を行うことができ，カルテの内容
の他に記述書式といった他の観点に着目できたのだと
考える．
つまり，全単語表示画面では単純に多く使用されて

いる単語が表示されるため，ここで表示された単語の
中から経験を経ることでしか得られない着目点や注意
すべき点に関係した単語を発見することができる．そ
して，ラベル単語表示画面ではカルテの特徴を示す単
語を発見することができ，また，書式にも着目できる
ため，記述すべき基本内容や基本書式に関係した単語
を発見することができる．ラベル単語比較で示した単
語（クラスタ名，ノード名）はカルテの特徴を示した
単語となっている．ラベル単語グループでは，カルテ
の特徴を表す単語を示したために，
以上より，経験を経ることでしか得られない着目点
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表 4: 全単語比較グループの被験者記述例
種別 記述例
新人 患者が気分を訴えた際，患者がどう言ったかは報告されているが，具体的には書かれていない．
新人 患者に投与した薬の量や患者の尿量について書いている．
新人 ほぼ患者なのかもしれないが，主語がない文が多い．
ベテラン 患者本人への（処置や薬などの）説明だけでなく，親や家族への説明を行っていることも記述してある．
ベテラン 時間の情報とともに，投与した薬の量や体温などの情報もセットで記述しているところが多く見られる．
ベテラン 説明が長い人と短い人がいる．

表 5: ラベル単語比較グループの被験者記述例
種別 記述例
新人 患者本人の症状についての記述が多く，症状以外の記述は少ない．
新人 目標量のクリアについて書かれている．持続投与出来るかどうか書かれている．
新人 主観的な感想が多い．
ベテラン 患者の行動や状態に対して，表情や時間なども細かく記載されているものが多く見られた．
ベテラン 時間を正確に区切り，予定をしっかりとどめている．具体的な容量をとどめている．
ベテラン 必要事項もにを端的に記している．

表 6: 解釈に用いられた単語の手法間の重複率
手法 重複率
全単語 31/60(52%)
ラベル単語 33/64(52%)

表 7: 新人とベテランの特徴比較時の解釈分類
全単語 ラベル単語 合計

患者の状態 (1) 16 18 50
処置，処方 (2) 8 8 16
記述方法 (3) 6 14 20
その他 5 2 7
合計 35 42 77

や注目すべき点といったより内容に特化した内容の特
徴単語を発見したい場合には，全単語比較の表示画面
を用いたシステムの利用が有効的であると考える．
また，基本内容，書式といったより一般的な内容の

特徴単語を発見したい場合にラベル単語比較の表示画
面を用いたシステムの利用が有効的であると考える．

4.2.3 監査基準の作成

実際に単語比較システムを使用して得られた考察か
ら監査基準の作成例を考える．
まず，全単語比較グループについて監査基準を作成

する．表 8の全単語 4を見ると「母親」「家族」「説明」
という単語に着目し，ベテランは家族への説明を行っ

たという内容もきちんと記述されていた．そこで監査
基準を「家族への説明をきちんと行ったかどうか」と
し，「家族」や「説明」という単語を監査基準単語とす
る．この単語の使用の有無を確かめることによって新
人がこの監査基準をクリアしているかどうかを発見す
ることができると考える．
次に，ラベル単語比較グループについて監査基準を

作成する．表 8のラベル単語 4を見るとベテランはカ
ルテの「Object」客観的データの部分をきちんと客観
的に記載していた．そこで監査の基準を「曖昧な表現
を使用していないか，主観的な考察を行っていないか」
とし，「など」「よう」「思う」という単語を監査基準単
語とする．この単語の使用の有無で監査基準をクリア
しているかどうかを発見することができると考える．

5 結論
電子カルテの情報から新人とベテランのカルテ集合

の可視化を行い，特徴比較を行うためのシステムを提
案した．評価実験により，医学の知識を持っていない人
でもさまざまな観点からカルテの特徴比較を行うこと
ができることを確認した．今回の実験では経験年数を
選択可能にしていた．しかし，経験年数が低くても質
の高いカルテを記述する看護士もいるため，さらに看
護士の名前で条件を絞り込むことによって更により詳
細な比較ができると考える．また今後は，この比較結
果をもとに電子カルテの自動監査につなげるため，実
際の医師らに使用してもらうことを想定している．
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表 8: 新人とベテランの違いの解釈の記述例
グループ 記述例
全単語 1 同じ患者本人が訴える症状を記録するにしても，新人は言った言葉そのままを記録しているが，

ベテランはそれに加えてさらに詳しく記録している．
全単語 2 投薬以外の治療について，ベテランの方が詳しく記録している．
全単語 3 新人は主語がぬけていたり，患者についてもおおまかに表現していることがあった．

ベテランは誰が誰にいつ何をしたかを明確にできている．
全単語 4 新人は患者本人に関する対応についてのみ記述される傾向にあるが，

　ベテランは，患者本人に関する対応だけでなく，
患者の母親や家族への説明を行ったことも記述される傾向にある．

ラベル単語 1 病院側の目標については新人の方がかけているが，患者一人一人の状態については
ベテランの方がよく書けているように感じた．

ラベル単語 2 検査の内容や処置方法は書かれている．ベテランは結果も書かれている．
ラベル単語 3 ベテランは主観をいれず事実を記載する．
ラベル単語 4 ２年以下の新人は，医師の指示を意識した処置内容，

その後の患者の様子が記載されているが若干曖昧な印象がある．
しかし，ベテランの方では，同様に患者の様子が記載されているが，
客観的な記載のされ方がしてあり，患者の容態の理解がしやすくなっている．
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多人数向けメッセージからの失礼表現の自動抽出
Extraction of Impolite Expression from Messages to Multipersons

安藤律子 砂山渡∗

Ritsuko Ando Wataru Sunayama

広島市立大学大学院　情報科学研究科
Graduate School of Information Sciences， Hiroshima City University

Abstract: It is desired that messages don’t become impolite when you send a message towards
many unspecified persons. This paper aimed to extract the most likely sentence that contains
impolite expression from message such as BBS and Twitter. The system uses the set of words that
are more likely to be impolite expression to judge whether a message is impolite. The result of the
system promotes the reconsideration of message contents to user. In addition, the result helps to
avoid a contribution of the impolite expression.

1 はじめに
近年，文章を用いたインターネットコミュニケーショ

ンが， 盛んに行われている．例えば， 電子掲示板や
Twitterが挙げられる．これらの利用者は， 不特定多
数の人に向け， 様々な内容のメッセージを発信する．
しかし，メッセージの発信者は，読みだけに徹してい
るの読者の存在に気付きにくいことや，ネット特有の
匿名性によって，無責任な発言や批判的な発言をして
しまう [1]．そういった状況下で，良好なコミュニケー
ションとるためには，メッセージの発信者が，発信す
るメッセージの表現を読者に対し，失礼にならないよ
うに配慮をすることが望まれる．しかし，メッセージ
の表現が，知らないうちに読者への配慮が足りない表
現となることや，発信するメッセージ内容が，大量な
場合，失礼な表現が含まれる文の存在に気付きにくく，
見落とし易くなることが考えられる．そこで本研究で
は，電子掲示板やTwitter 等，多人数向けメッセージ
の集合を対象に，失礼表現が含まれている可能性が高
い文 (以下， 失礼文と記述する) を抽出することを目
的とする．システムの使用者に，発信予定のメッセー
ジ集合に含まれる失礼文の存在を提示し，使用者の失
礼文の見落としを防ぎ，メッセージ内容の見直しをア
シストする．

∗連絡先：〒 731-3194 広島県広島市安佐南区大塚東 3-4-1

2 関連研究
2.1 電子掲示板， Twitterに関する研究
本節では，電子掲示板， Twitter に関する研究につ

いて述べる．電子掲示板を対象としたコミュニケーショ
ンの雰囲気に関する研究 [2, 3]がある．これらの研究
は，電子掲示板に投稿されている発言から，電子掲示
板の雰囲気を判定し，システムの使用者に提示を行う
ものであった．また， Twitter から利用者個人の特徴
を抽出する研究 [4, 5]がある．これらの研究は， 投稿
されているツイートから，ツイートした人物の特徴を
得て，システムの使用者に提示を行うものであった．4
つの研究を挙げたが，電子掲示板や Twitter に関する
研究は， 既に投稿された文から， 読者に対し， 有益
な情報を与える研究が多かった．本研究では，電子掲
示板や Twitterに文を投稿する前に，文を投稿する人
に対して， その文が失礼文かどうかの情報を与える．

2.2 文章の抽出に関する研究
本節では， 文の抽出に関する研究について述べる．

各研究で， 対象とする文の抽出を行う研究 [6, 7]があ
る．これらの研究では，手がかり語や語句間の関係性，
係り受け関係にある文節に着目し，対象とする文を抽
出していた．本研究では，語句間の関係や文節係り受
け関係には着目せず，文中で使用されている単語に着
目して， 失礼文の抽出を行う．
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2.3 表現の判定に関する研究
本節では，表現の判定に関する研究について述べる．

入力に対し， 誹謗中傷表現を判定する研究 [8]， 不満
表現を判定する研究 [9]，有害情報を判定する研究 [10]
がある．これらの研究は，人手で収集した単語に，表
現の度合いを示す値を付与したり，収集した単語とは
逆の意味を持つ単語を再度収集，比較したりすること
で表現の判定を行うものであった．本研究では，これ
らの研究と同じく，アンケートをとり，人手で単語収
集を行った．しかし，表現の判定には，失礼表現の度
合いを示す値の付与や，失礼表現とならない単語の収
集の手間を省き， その単語が 1 文に含まれているか，
含まれていないかで行っている．

3 失礼文自動抽出システム
3.1 失礼文の定義
本研究で抽出の対象としている失礼文の定義につい

て述べる．一般に失礼とは，他人に接する際の心得を
わきまえていないこと，また，礼儀に欠けることを指
す．すなわち，人間関係や社会生活の秩序を維持する
ために守るべき行動が欠けていることが失礼に当たる
と考えられる．そこで本研究では，『他者や物に対して，
必要以上に否定的な表現，または蔑視的な表現』を失
礼表現と定め，このような失礼表現を含む文を失礼文
として定義する．

3.2 システム構成
本節では，システムの構成について述べる．図 1に

システムの構成を示す．本システムは，入力された多
人数向けメッセージの集合から，辞書内の単語を 1つ
でも含む文を失礼文と判定し，色付けをして出力する．
失礼文の判定には，失礼単語辞書を用いる．失礼単語
辞書は，失礼表現となる可能性がある単語を集めた辞
書である．3.4項にて，失礼文を抽出する際に用いる失
礼単語辞書の作成について述べる．

3.3 入力：多人数向けメッセージの集合
本節では，失礼文自動抽出システムへの入力につい

て述べる．本システムには，入力として，多人数向け
メッセージを記述したテキストを与える．本研究では，
多人数向けメッセージを電子掲示板やTwitter等，多く
の人々に読まれる可能性がある場に投稿するメッセー
ジとする．

図 1: 失礼文自動抽出システムの構成

3.4 失礼単語辞書の作成
本節では，失礼分の判定の用いる失礼単語辞書を作

成した方法について述べる．以下，失礼単語辞書の作
成した方法について、既存の辞書からの失礼単語の収
集と失礼単語の追加の順に述べる．

3.4.1 失礼単語の収集

失礼単語の収集について述べる．失礼単語は，失礼
文の定義に沿った名詞，形容詞とし，単語感情極性対
応表 [11]から収集する．単語感情極性対応表とは，あ
る単語が一般的に良い印象を持つか悪い印象を持つか
を，感情極性値-1から 1で表したものになる．この感
情極性値が正の値ならば良い印象を，負の値ならば悪
い印象を表している．一般的に悪い印象を持つ単語は，
失礼表現となる単語の可能性が高いと考え，その単語
を元にした．失礼単語は，単語感情極性対応表内の感
情極性値が-0.48以下の単語，14035単語についてアン
ケートをとり，その結果から収集した．アンケートは，
情報科学を専攻する大学生・大学院生の男女 6人に，単
語について，その単語を含む文が次の 4つの項目のい
ずれに当てはまるかを評価してもらった．

(1) ほぼ間違いなく失礼な文になる

(2) 場合によっては失礼な文になる

(3) 基本的に失礼な文にならない

(4) 単語の意味がよく分からない

アンケートの回答に点数を割り振り，(1) の 1回答に
つき 3点，(2) の回答数が 1つにつき 1点とした．こ
の時点で，1単語当たりの回答人数や合計点から単語
を振り分け，それぞれ以下の条件が当てはまる 10種類
の辞書 (辞書を構成する単語数)を用意した．
これらの辞書について，適切な辞書を決定するため

の予備実験を行った．10種類の辞書を用いて失礼文を
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表 1: 用意した辞書とアンケート結果との関係一覧
(1)の人数 (2)の人数 単語数

辞書 1 3人以上 325
辞書 2 3人以上 または，3人以上 878
辞書 3 1人以上 1068
辞書 4 1人以上 または，3人以上 1380
辞書 5 1人以上 または，1人以上 2014
辞書 6 2人以上 または，3人以上 1052
辞書 7 1人以上 または，2人以上 1644
辞書 8 人数× 3点 × 1点：計 8点以上 406
辞書 9 人数× 3点 × 1点：計 5点以上 744
辞書 10 人数× 3点 × 1点：計 2点以上 1115

抽出し，その適合率，再現率を求めた．抽出に用いた
文は，電子掲示板からの 200文と Twitterから 200文
の計 400文とした．予備実験に使用した文は，失礼文
の数が極端にならないよう，選択，収集をした．このと
き，大学生 3 人に抽出に用いた文を読んでもらい，う
ち 2人が失礼な文と判断した 88文を正解文とした．
表 2に，作成した 10個の辞書の適合率，再現率，抽

出正解文数を示す．表 2から，抽出正解文数が多く，再
現率が高い辞書は辞書 7と辞書 10であることがわか
る．しかし，適合率をみると辞書 10の方が優れている．
よって，辞書 10の単語を失礼単語辞書に用いることと
した．表 3に，この時点で収集できた失礼単語，名詞
942単語と形容詞 173単語，計 1115単語からそれぞれ
一部抜粋したものを示す．

3.4.2 失礼単語の追加

前節の辞書では再現率の値が十分でなく，その理由
は，辞書の構築に用いた単語感情極性対応表がブログ
記事を元に作られたものであり，電子掲示板やつぶや
きによく含まれる単語でも，辞書内には含まれていな
い単語が見られたことによる．そこで，電子掲示板と
Twitter のメッセージから，失礼表現を以下の手順に
よって追加した．

手順 1 電子掲示板と Twitterからメッセージの集合 (合
計 1000文1 )を収集し，辞書 10を用いて失礼文
を抽出．

手順 2 失礼文と判定されなかった文を大学生 3人に読ん
でもらい，その中から失礼な文を選択してもらう．

こうして収集した 1000文から，大学生 3人に失礼単
語となる可能性が最も高い単語を，1文につき，1単語

1失礼単語の収集が目的のため，失礼文が多く存在しそうな文を
収集した．

表 2: 辞書の適合率，再現率，抽出正解文数
適合率 再現率 抽出正解文数

辞書 1 0.71 0.38 33
辞書 2 0.56 0.48 42
辞書 3 0.56 0.48 42
辞書 4 0.52 0.51 45
辞書 5 0.45 0.51 45
辞書 6 0.57 0.51 45
辞書 7 0.49 0.52 46
辞書 8 0.62 0.41 36
辞書 9 0.50 0.41 36
辞書 10 0.61 0.53 47

表 3: 収集した失礼単語 (一部抜粋)
品詞 失礼単語
名詞 生意気　最低　邪魔　不細工　低能

音痴　非常識　無神経　外道　非道
ろくでなし　厄介　不評　ごみ　下手　

形容詞 つまらない　みっともない
あざとい　鈍い　陰気臭い　とろい
薄気味悪い　どぎつい　騒がしい

取り出してもらった．結果として，各文において 3人
中 2人以上が抽出した単語が存在したため，合計 1000
単語を追加の候補とした．その後，収集した 1000文の
中で 2%以上の文から回答された 37単語を失礼単語と
して，辞書に追加した．表 4に追加した単語の一部を
示す．
最終的に作成された失礼単語辞書は，名詞 973単語，

形容詞 179単語の合計 1152単語から構成される．

3.5 失礼単語辞書による失礼文の判定
前節で作成した失礼単語辞書を用いて，入力として

与えられた文が失礼単語辞書内の単語を 1単語以上含
んでいる文を失礼文として判定する．

3.6 出力：失礼文の表示
システムの出力例を図 2に示す．システムは，失礼文

と判定した文を橙色で色づけして出力する．また，桃
色で色づけされている単語が失礼単語となる．システ
ムのユーザは，この出力を確認して，実際にメッセー
ジとして投稿するか否かを判断することに役立てる．
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表 4: 追加した失礼単語 (一部抜粋)
追加した失礼単語
ウザい　キモい　デブ
ケチ　ショボい　ダサい　 DQN
ニート　変態　ゆとり　無職

図 2: システムの出力例

4 システムの評価実験
本章では，システムがどの程度失礼文の抽出に効果

があるかを検証した評価実験について述べる．

4.1 実験内容
提案するシステムによって，失礼文をどの程度抽出

できるのかを明らかにするために，実験を行った．被
験者は，情報科学を専攻する大学生・大学院生の計 20
名とした．表 5に示す電子掲示板「2ちゃんねる2 」の
スレッドと，表 6に示すニュース記事に対して，投稿さ
れた Twitterのツイートからそれぞれ 400 文，計 800
文を用いた．

手順 1 800文全てを読んでもらう．この時，自分，誰か，
もしくは何かに対し，失礼となる文を選択．(想
定所要時間:40分)

手順 2 システムが提示する失礼文抽出結果を参考に，手
順 1での回答を修正．(想定所要時間:20分)

手順 2では「手順 1では選択したが，手順 2では色
付けされていなかった文」と「手順 1では選択してい
なかったが，手順 2では色付けされている文」の 2パ
ターンを修正の対象とした．また，被験者 20名を 10
名ずつ，提案グループと比較グループの 2グループに

2http://www.2ch.net

分けた．提案グループには，失礼単語辞書 (以下，提案
辞書と記述する)を用いた失礼文抽出の結果を提示し
た．比較グループには，単語感情極性対応表の感情極
性値が-0.48以下となる 14035単語を用いて作成した辞
書 (以下，比較辞書と記述する)を用いた失礼文抽出の
結果を提示した．

表 5: 実験に使用した文を収集した電子掲示板のスレッ
ド一覧
★鉱物・石ヲタスレ★ Vol.35
ネコたんと一緒の布団で添い寝したい PART11
これだけは理解できないってある？ 2
100円ショップの園芸モノってどうよ？ その 23
東京の食いもんはマズい！マズすぎる！166
【アイス総合】アイス大好きっ子スレ★その 97
チェリオのブルースコーヒーが不味すぎて困る
調理師として生きるということ part26

表 6: 実験に使用したツイートが投稿されているニュー
ス記事
世界でもっとも任天堂グッズを
集めた男がギネスに認定
【女性編】こんな人とカラオケに
行きたくない！ランキング
イチロー選手のバッド窃盗容疑　
神戸の公園、19歳逮捕
当てはまったら要注意！
「パソコン依存症」な人の特徴 5つ
任天堂「wii U」が救世主となれない 3つの理由
「民間だったら当たり前」は
「民間のブラック企業なら当たり前」
かつて『ハリー・ポッター』作者も
もらっていた「生活保護」
ビンタ擁護論
「これで一斉に廃止したらどうなっちゃうのか」

4.2 実験結果と考察
表 7に，提案辞書と比較辞書をそれぞれ用いた時の

システムが抽出した失礼文数と，各辞書の適合率，再
現率を示す．正解文は，手順 2の時点で，被験者 20名
中 10名以上に失礼であると回答された 186文とした．
表 7より，提案辞書，比較辞書それぞれを用いたシ

ステムの再現率の間に差はないが，適合率では大きな
差がみられた．理由として，提案辞書を用いたシステ
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表 7: 各システムの適合率と再現率
適合率 再現率

提案システム 0.51(156/306) 0.84(156/186)
比較システム 0.25(170/677) 0.91(170/186)

表 8: 両グループ被験者の適合率， 再現率
適合率 再現率

提案:手順 1 0.75(101/135) 0.54(101/186)
手順 2後 0.74(139/188) 0.75(139/186)
手順 2のみ 0.72(39/54) —
比較:手順 1 0.69(105/153) 0.56(105/186)
手順 2後 0.61(142/234) 0.76(142/186)
手順 2のみ 0.46(37/80) —

ムの総抽出文数が比較辞書を用いたシステムの出力文
数より少なかったことと，提案辞書が少ない出力文数
に対し，失礼文を多く抽出できていたことの 2つが挙
げられる．辞書の単語数によって，提案辞書の出力文
数が，比較辞書の出力文数よりも少なくなったと思わ
れる．これに加え，出力中の正解失礼文の数をみると，
提案辞書と比較辞書との間に大きな差がみられない．
以上より，提案辞書は比較辞書に比べ，単語数は少

ないが，出力文数を抑えつつ，総正解文数 186文中か
ら 156文，約 8割の失礼文を抽出できたといえる．従っ
て，提案する失礼単語辞書は，失礼文の抽出に有効な
単語を収集されており，提案する失礼単語辞書による
失礼文の抽出が，一定の精度で行えているといえる．
表 8に，提案グループと比較グループの被験者の適

合率，再現率の平均を，表 9に提案グループと比較グ
ループの修正時に被験者が追加した回答数とその中で
正解だった回答数，また削除した回答数とその中で不
正解だった回答数の平均を示す．表 8より，提案，比較
ともに，手順 2後の再現率はほぼ同じ値となっている
が，システムの出力を参考にした手順 2における適合
率には差があり，比較グループの被験者は非常に多く
の失礼ではないと考えられる文も，システムの影響を
受けて抽出していたことがわかる．また，表 9より，提
案は比較と比べて，修正時に適切な回答の追加と回答
の削除を行えていることがわかる．このことから，提
案辞書を用いたシステムにより，効率的に失礼文を抽
出できることがわかった．

5 結論
電子掲示板や Twitter等，多人数に向けメッセージ

から，失礼表現が含まれる可能性が高い文を抽出する

表 9: 両グループ被験者の回答追加，回答削除数
追加数 正解数 削除数 不正解数

提案 60 40 6 6
比較 84 38 4 3

システムを提案した．また，失礼表現が含まれる可能
性が高い文を抽出する方法として，文に含まれる失礼
表現となる可能性の高い単語に着目し，その単語を収
集した失礼単語辞書を作成した．作成した失礼単語辞
書による，失礼表現が含まれた文を抽出が，有効なこ
とを明らかにした．
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組合せ発想のための意見交換の発散支援システム
Opinion Divergence Support System for Combination Creation

宮原 和也∗ 砂山 渡
Kazuya Miyahara Wataru Sunayama

広島市立大学大学院情報科学研究科
Graduate School of Information Sciences, Hiroshima City University

Abstract: As the general flow which performs exchange of opinions, there are an emission phase
for which an idea is made to conceive broadly and a convergence phase which makes many ideas
collect. In this study, we build the system which supports the broad way of thinking of an idea and
its combination in the emission phase of exchange of opinions. That is, we display in a network the
idea and its combination which the participant in exchange of opinions enumerated, and propose
the system which presents and suggests the new idea and its combination which have not been
enumerated yet. By the evaluation experiment, we checked that there was an effect to which the
contents which the system presented and suggested urge a participant’s broad way of thinking.

1 はじめに

現代の社会生活において，意思決定をするために意
見交換をする機会が多くなっている．しかし，複数人で
意見交換を行う際に考える問題として，話が主題から
それてしまい関係のない意見のやり取りが増えてしま
う点や，同じ意見を繰り返し発言してしまい，時間の
浪費が多くなる点や，人間関係や立場上の問題により
率直な意見が発言できなくなってしまう点がある．そ
こで意見交換において，スムーズかつ幅広いアイデア
の列挙を支援する環境が望まれている．
一般的な意見交換の全体の流れとして，「発散フェイ

ズ」と「収束フェイズ」の 2つのフェイズが存在する．
まず発散フェイズは，多数のアイデアを幅広く発想さ
せることにより，多くのアイデア候補を検討していく．
次に収束フェイズは，発散フェイズで挙げられた多数
のアイデアをまとめあげることにより，複数の挙げら
れていたアイデア候補から 1つの候補，いわゆる結論
に絞り込んでいく．
ここで，先行研究として「RFIDタグを用いた意見

交換の収束支援システム」[1]を挙げる．この研究では，
意見交換における収束フェイズに着目し，列挙された
選択肢を絞り込む過程を，RFID タグを用いた意見交
換環境により，スムーズな意見交換の進行と，多くの
参加者が納得できる結論の決定を支援した．よって，意
見交換の一連の流れのうち「収束フェイズ」を支援す
る研究は上記の通り完成しているため，今回は，残り

∗連絡先： 広島市立大学大学院情報科学研究科
　　　　　　 〒 731-3194 広島市安佐南区大塚東 3-4-1

の「発散フェイズ」を支援する研究を行う．
そこで本研究の目的は，意見交換の発散フェイズに

おいて，アイデアとその組合せの幅広い発想を支援す
るシステムの構築とする．具体的には，参加者が列挙し
たアイデアとその組合せをネットワークで表示し，未
列挙の新しいアイデアとその組合せを提案する．
以下，2で関連研究，3で発散支援システム，4で発

散支援システム評価実験，5で結論を述べる．

2 関連研究

2.1 意見交換の発散支援に関する研究

膨大なアイデアを発想させる研究として，「ブレイン
ストーミング法習得のためのカードゲーム開発とスト
レス軽減およびルール学習効果の検討」[2]が挙げられ
る．本研究との相違点として，この研究は参加者同士
だけでのアイデアの発散を促す方法だが，本研究は，シ
ステム側からアイデアに関する関連単語を提示したこ
とで，更なるアイデアの発散を促せる点で異なる．
アイデアの発散を支援する研究として，「GroupMind:

Supporting Idea Generation through a Colllaborative
Mind-mapping Tool」[3]が挙げられる．本研究との相
違点として，この研究は一から候補を考えるブレイン
ストーミングの手法をとっているが，本研究では既に
候補の発想を限定できる点になる．
キーワードマップを利用して新たな意思決定を促す

研究として，「関連バランス制御機能を組み込んだキー
ワードマップによる意思決定方略に応じたデータ分析
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の支援」[4]が挙げられる．本研究との相違点として，
この研究はマップ表示により自由に発想していくのだ
が，本研究ではマップ表示を行い関連度の高い候補を
提示することで，適切な発想を支援できる点で異なる．
キーワードマップを利用して新たな意思決定を促す

研究として，「Poker-Maker モデル：ユーザの検索意図
を反映するキーワードマップと情報収集エージェント
の連携による探索的情報検索」[5] が挙げられる．本研
究との相違点として，この研究は参加者の検索意図に
応じて情報収集や可視化を行うことで支援するが，本
研究では参加者の検索意図は考慮せず，参加者が列挙
したアイデアに関連するキーワードを用いて支援する
点で異なる．

2.2 関連情報による発想支援に関する研究

オンライン上の情報を利用し意見交換を支援する研
究として，「オンラインゲームにおけるコミュニケーショ
ン支援のためのWebを用いた情報抽出」[6]が挙げら
れる．本研究との相違点として，この研究は関連語の
抽出元がチャットログやWeb内で未知語となる単語を
対象とするのだが，本研究では関連語の抽出元が検索
エンジンでのヒットページになり頻度の多い単語を対
象とする点で異なる．
関連情報の提示による意見交換を支援する研究とし

て，「MAKOTO：ソーシャルグラフを用いたコミュニ
ケーション支援システムの提案」[7]が挙げられる．本
研究との相違点として，この研究はお互いの共通する
情報を可視化して参加者自身の情報を提示し支援して
いるが，本研究では参加者が挙げたアイデアと関連す
る情報を可視化して支援する点で異なる．
列挙された単語同士の関連情報を用いて意見交換を

支援する研究として，「会話中の名詞の関連情報を用い
た対面型異文化間コミュニケーション支援システムの
構築と評価」[8]が挙げられる．本研究との相違点とし
て，この研究は，対話内で抽出した名詞画像，関連名
詞とその画像を提示して支援するが，本研究では列挙
された名詞に対する関連単語と関連を示すネットワー
クを提示して支援する点で異なる．

2.3 アイデアの発想支援に関する研究

アイデアの組合せ発想を支援する環境に関する研究
として，「組み合わせ発想を刺激するイノベーションゲー
ム」[9]が挙げられる．本研究との相違点として，この
研究は，異なるテーマのアイデア同士を組合わすイノ
ベーションゲームを構築して支援するが，本研究は，同
じテーマで列挙されてない組合せから新たな組合せを
示唆できる点で異なる．

多様な情報を利用してアイデア発想を促進させる研
究として，「情報の多様性がアイデア生成に及ぼす影響
の検討」[10]が挙げられる．本研究との相違点として，
この研究は，関連が低い情報でも利用する支援をした
が，本研究では，関連の高い情報を利用して発想を支
援できる点で異なる．
創造的なアイデアの組合せ発想を支援する研究とし

て，「Generating Creative Ideas Through Crowds: An
Experimental Study of Combination」[11]が挙げられ
る．本研究との相違点として，この研究はアイデアを
挙げた順に一つずつ組合わせることで新しいアイデア
を生成するが，本研究では挙がったアイデアをランダ
ムに組合わせる事ができる点で異なる．

3 発散支援システム

本章では，本研究で扱う発散支援システムについて
述べる．
本研究では，意見交換の発散フェイズにおいて，参

加者が列挙したアイデアをネットワークで表示し，参
加者が列挙していない新たなアイデア候補を提示する
インタフェースを構築する．また，意見交換においては
アイデアを発言する参加者と，参加者の行動によりシ
ステムを操作し，参加者への指示を行う司会者がいる．
今回対象とする意見交換は，上記に述べた発散フェ

イズの流れにより，一般的に話し合いの場が設けられ，
かつ組合せを考える必要があるテーマとする．また「発
散フェイズ」は２つに分かれ，前半では，参加者は主題
に関連するアイデアを，単独で幅広く列挙してもらう．
後半では，前半部分で挙げられたアイデアから，幅広
く組合せを列挙してもらう．

3.1 発散支援システムの環境

本節では，発散支援システム環境について述べる．
本研究では，意見交換の各参加者に RFIDタグ付き

カードを選択肢カード 8枚，発言終了カード 1枚で，及
びカード提示用のボードが割り当てられる．RFIDタ
グ付きカードを利用することで，対面での意見交換を
阻害しない媒体として，他のデバイスの利用による使
用，入力方法への意識を不要にするとともに，お互い
のカード提示行動を確認できる環境で，スムーズな発
言順序の構築を支援できる．
参加者とカードの情報の取得方法は，図 1を用いて

説明する．エリア（Area）内に各参加者のボードが置
いてあり，そのボード上に置かれたカードの情報がPC
上に送られ，スクリーン上のインタフェース上に表示
される．ここで，ハードウェアの制約上，参加できる
人数は 4から 8人とする．
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図 1: 発散支援システムの環境

図 2: 発散支援システムのインタフェース

3.2 発散支援システムのインタフェース

本節では，発散支援システムのインタフェースにつ
いて述べる．本システムのインタフェースを，図 2に
示す．

1⃝の部分は，テーマと参加者登録時の残り時間を示
す． 2⃝の部分は「情報視覚化パネル」で，列挙された
意見の情報を見ることができる． 3⃝の部分は「ユーザ
情報パネル」で，現時点での参加者の状況を確認でき
る．このエリアは 4つに分かれており，現時点で参加
者が「（左から）発言エリア／待ち行列／待機エリア／
終了エリア」の状況のいずれに属するかを表している．
またアバター画像の上に対応する各参加者の番号も表
示している．各エリアでの参加者の状況を表 1に示す．

3.3 発散フェイズ前半

本項では，発散支援フェイズの前半のシステム構成
について述べる．本システムの発散フェイズ前半の構
成を図 3に示す．以下，参加者と司会者が行うことと
あわせて説明する．

表 1: 参加者の状況と表示エリア

エリア名 現時点での参加者の状況

発言エリア 意見を発言中の人
待ち行列 意見を発言する意思があり待っている人
待機エリア 特に何もしていない人
終了エリア 意見を発言する意思のない人

図 3: 発散フェイズ前半のフローチャート

3.3.1 入力：テーマ／参加者情報

入力は，意見交換のテーマと参加者情報をシステム
に与える．参加者情報は，カードを参加者が 1枚ボード
上に提示することで取得できる．「待機エリア」に参加
者番号に対応したアバターが表示される．ここで参加
できる参加者の数はハードウェアの制約により 4人か
ら 8人とし，全員が参加できたら意見交換を開始する．

3.3.2 アイデア入力

意見を発言したい参加者は，カードを 1枚ボード上
に提示すると「待ち行列」に，現在発言中の人がいな
くなると「発言エリア」に自分のアバターが表示され
る．表示された参加者は，自分の意見として，必ず 1
回単語で 1個（＝アイデア）列挙しその理由を 30秒以
内で述べる．ここで司会者は，列挙されたアイデアの
単語を 1つずつ入力していく．終了するまでは，上限
8個までアイデアを追加したり削除したりできる（追
加 or 削除自体は司会者が行う）．

3.3.3 情報視覚化パネル描写

システム側がアイデア同士の関連を表すネットワーク
と参加者が挙げたアイデアと関連単語をその上に提示
することで，新たなアイデアを参加者に発想させる．こ
こでの描写方法の詳細は 3.5節で，特に描写例は 3.5.3
項で述べる．
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3.3.4 意見交換の終了条件

参加者全員が 1度以上発言しかつ発言終了カードを
提示した場合に，前半が終了する．発言する意思のな
い参加者は発言終了カードを提示すると，「終了エリア」
に参加者番号と発言終了カードが表示される．

3.3.5 出力：アイデア集合

司会者は前半終了の旨を参加者に伝え，「要素列挙 ⇔
組合せ」ボタンを押し発散フェイズ後半へと移る．こ
こで，それまでに列挙されたアイデア集合を出力する．

3.4 発散フェイズ後半

本項では，発散支援フェイズ後半のシステム構成に
ついて述べる．本システムの発散フェイズ後半の構成
を図 4に示す．

図 4: 発散フェイズ後半のフローチャート

3.4.1 アイデアの組合せの初回提示

発散フェイズ後半開始時に，前半で列挙されたアイ
デアのリストを参考に，参加者は組合せを列挙する．方
法は，参加者は組合わせたい符号のついた選択肢カー
ドを全てボード上に提示することで，アイデアの組合
せのシステムへの入力ができる．

3.4.2 情報視覚化パネル描写

システム側から参加者が列挙した組合せを表すため
のネットワークを表示する．各参加者はここで組合せ
を選んだ理由を 30秒以内で述べる．発言方法は，前半
の 2と一緒とする．さらに同時にシステム側から，新
たな組合せ候補を示唆しその組合せに対する関連単語
を提示することで，新たな組合せを参加者に発想させ
る．ここでの描写方法の詳細は 3.6節で，特に描写例
は 3.6.3項で述べる．

3.4.3 組合せ入力（追加 or 削除）

新たな組合せを追加したり列挙した組合せを削除で
きる（追加 or 削除自体は司会者が行う）．

3.4.4 意見交換の終了条件

終了条件は，前半の 4と一緒とする．

3.4.5 アイデアの組合せの最終提示

参加者はもう一度現時点での最終的な意見としての
組合せを提示する．提示方法は，後半の 1と一緒とす
る．ここで，意見交換を終了する．

3.5 発散フェイズ前半での情報視覚化パネル
描写

本節では，発散フェイズ前半における情報視覚化パ
ネルの描写について述べる．ここでは，アイデア間の
関連を表すネットワークを表示しアイデアに対する関
連単語を提示する．

3.5.1 ネットワーク表示方法

本項では，発散フェイズ前半におけるネットワーク
の表示方法について述べる．ネットワークを表示する
目的として，各アイデアの全体の中での位置づけを確
認し，幅広くアイデアを考える参考にさせる．
ネットワークとして，各アイデアとアイデアの関連

を表示する．アイデアが列挙されると，各アイデアの
座標をバネモデルにより計算し描写を行う．その後，ア
イデア同士の関連度を計算し，列挙された全アイデア
同士の関連度の平均値を上回った関連度のアイデア同
士のみ線を引き，さらに関連度の高いアイデア同士は
距離を縮めて線を太く表示する．
ここで，関連度の計算方法を記述する．列挙された

アイデアをキーワードとして，検索エンジン（Yahoo!
JAPAN）からヒット件数を取得し，以下の式 1で，ア
イデア Aと Bの関連度 relate(A,B)を求める．

relate(A,B) =
P (IA ∩ IB ∩ T )√

P (IA ∩ T ) × P (IB ∩ T )
(1)

ただし上式 1で使用した記号については以下の通り．
　　- P (A)：Aの検索ヒット件数
　　- P (A∩B)：Aと B の AND検索ヒット件数
　　- IA：アイデア Aの単語
　　- T：テーマに含まれる全名詞
　さらに，テーマに含まれる全名詞数を n とすると，
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T={T1∩..∩Tn}（Tn：テーマに含まれる n番目の単語
の検索ヒット件数）で計算し，名詞は，形態素解析に
よる日本語自然言語処理システム chasenにより取得
する．

3.5.2 関連単語について

本項では，発散フェイズ前半で提示する関連単語に
ついて述べる．
関連単語を提示する目的は，あるアイデアから新た

なアイデアを連想させるためとする．関連単語を取得
するアルゴリズムは，以下の通りになる．また，毎回
の検索で同様にヒットする「ページ，検索，結果，サー
チ，情報，設定，タグ，ログイン，スポンサー」は表示
する際に除去する．

1. Yahoo JAPANを利用して，テーマに含まれる単
語と列挙されたアイデアとの AND ヒット検索
を行う．

2. ヒットした 1ページ目（検索結果数：10件）に
含まれている表示される文章（スニペット）を抜
き出す．

3. 抜き出した文章に chasenを用いて形態素解析を
行い，名詞と判断された単語を出現回数とともに
取得する．

4. 出現回数の多い名詞から順番に，インタフェース
上に水色の枠を作りその中に表示する．

3.5.3 情報視覚化パネル描写例（インタフェース例）

発散フェイズ前半での情報視覚化パネル描写例（イン
タフェース例）を図 5に示す．テーマが表示され，ユー
ザ情報パネル上に参加者の情報が表示される．アイデ
アが挙げられていくと，アイデア同士の関連を示すネッ
トワークを表示させ，各アイデアの関連単語を水色の
枠内に 20個表示している．「ドイツ-フランス」「イタリ
ア-スイス」は関連が強い．また関連単語について，ア
イデア「イタリア」を例にとって考えると，「スペイン」
が新たなアイデアとして連想できる．

3.6 発散フェイズ後半での情報視覚化パネル
描写

本節では，発散フェイズ後半における情報視覚化パ
ネルの描写について述べる．ここでは，アイデアの組合
せを表すネットワークと組合せの関連単語を表示する．

図 5: 発散フェイズ前半のインタフェース例

3.6.1 ネットワーク表示方法

本項では，発散フェイズ後半における情報視覚化パ
ネルの描写方法について述べる．ネットワークを表示
する目的として，同じ組合せを列挙した参加者や列挙
されていない組合せを確認させる．
表示するネットワークは，前半で描写された各アイ

デアをそのまま利用し，参加者が列挙した組合せを参
加者の色で全て実線でアイデア同士に引く．
実線で参加者全員の組合せがネットワーク上に表示

された後，システム側が新しい組合せ候補として 2種
類の組合せを示唆する．これは，今列挙されていない
組合せの中で一般的な組合せを赤点線，面白い組合せ
を青点線でアイデア同士に引く．赤点線は，参加者が忘
れがちな組合せを気づかせるため，最も関連度（3.4.1
項の式 (1)参照）が高いアイデア同士に引く線とする．
青点線は，参加者の視野を広げてくれそうな面白い組
合せを気づかせるため，テーマの単語を含めない関連
度（式 1から T を省いた式）とテーマの単語を含めた
関連度（式 1）を比較し，後者が高くかつ関連度が高い
アイデア同士の組合せを選択し線を引く．

3.6.2 関連単語について

本項では，発散フェイズ後半で提示する関連単語に
ついて述べる．関連単語を提示する目的は，幅広く組
合せを考えるきっかけを促すためとする．
関連単語を抽出するアルゴリズムは，発散フェイズ

前半で用いたもののステップ 1を下記で置き換えたも
のを用いる．

1. Yahoo JAPANを利用してテーマに含まれる単語
と点線を引いたアイデアとの AND ヒット検索
を行う．
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図 6: 発散フェイズ後半のインタフェース例

ただし，単語は全て名詞のみ扱い，省く単語は発散フェ
イズ前半と同様にし，赤点線においては白文字で，青
点線においては黄文字で表示している．

3.6.3 情報視覚化パネル描写例（インタフェース例）

発散フェイズ後半での情報視覚化パネル描写例（イ
ンタフェース例）を以下図 6に示す．参加者が列挙した
アイデアの組合せをネットワーク上に実線で表示する．
列挙されていない組合せは「ドイツ-フランス」以外の
５通りある．その中から最も関連度が高い「イタリア-
スイス」に赤点線（一般的な組合せ）が引かれ，テー
マ含む関連度がテーマ含めない関連度を超える場合に
おいて関連度の高い「ドイツ-スイス」に青点線（面白
い組合せ）が引かれる．
また関連単語について，赤点線「イタリア-スイス」

を例にとって考えると，提示された中の「ユーロ」「ミ
ラノ」からサッカー関連で結ばれた可能性が高いと分
かり，この組合せを考えるきっかけを与えられる．

4 発散支援システムの評価実験

本章では発散支援システム評価実験について述べる．
実験目的として，発散フェイズにおいてシステムを利
用し意見交換を行う際に，幅広くアイデアまたはその
組合せが列挙されたか，そしてシステムが提示する内
容が参考になったかに着目して評価を行う．

4.1 実験準備

テーマに対して解答の候補を幅広く挙げる意見交換
を，提案システムと比較システムそれぞれ被験者 5人
と司会者 1人で行った．意見交換は全 6テーマ（表 2
参照）行った．被験者は大学生，大学院生 20名とし，
各テーマで参加した被験者の組合せはテーマにより適

表 2: 実験に使用した意見交換のテーマ

テーマ テーマ内容

1 鍋パーティをすることになりました．
食材 3つまでなら，先生が買って来てくれるそうです．
何を買って来てもらうかを相談して下さい．

2 ヨーロッパに一週間（移動日を除くと 5日間）
の卒業旅行に行くことになりました．
まわる国の組合せを相談して下さい．

3 年度末に研究室の大掃除をすることになりました．
掃除機とぞうきん掛け以外に，
どんな掃除をすればよいでしょうか？

4 母校の高校生が，大学に見学に来ることになりました．
1時間引率して，大学の施設をいくつか見てもらうときに，
どこを見せてまわりますか？

5 無人島に 3つだけものをもっていけるとした場合，
何をもっていきますか？

6 結婚相手に何を求めますか？

表 3: 列挙されたアイデア一覧（提案システム）

テーマ 1 テーマ 2 テーマ 3 テーマ 4 テーマ 5 テーマ 6

豚肉 イギリス ハタキ 学食 ナイフ 家事
白菜 ドイツ ホウキ 図書館 飲料水 一般常識
豆腐 フランス 窓拭き 喫茶店 ろ過装置 共通趣味
牡蠣 スペイン シンク パソコン室 ライター 計画性
鶏肉 ギリシャ フィルター 講義棟 火打石 容姿
大根 イタリア 壁拭き 芸術棟 釣竿 子育て
水菜 ポルトガル 激落ちくん 体育館 ロープ 共通感性
ネギ スイス - 売店 望遠鏡 一定収入

切に割り振った．実験手順は，3.3節で記述した内容と
一緒の方法で行ったため，ここでは省略する．
提案システムは，前半において，アイデア同士のネッ

トワークとアイデアに対する関連単語を表示し，後半
においては，組合せを表示したネットワークと，シス
テム側からのアイデアの新たな組合せの示唆と対応す
る関連単語を提示したものとする．
比較システムは，前半において，アイデア同士のネッ

トワークを表示し，後半においては，組合せを表示し
たネットワークを提示したものとする．

4.2 実験結果と考察

発散フェイズ前半において列挙されたアイデア候補
の一覧を，表 3，表 4に示す．テーマ 4, 6については，
提案では最大の 8個挙げられていたが，比較では 6個
と 7個だった．一方，テーマ 3については，比較では最
大の 8個挙げられていたが，提案では 7個だった．だ
が，5人が被験者だったため最低 5個以上列挙されれ
ば良いと指示を出していたので，新たなアイデア候補
が思いつかない場合にはすぐ発言終了の意思を出した
と考えられる．
提案システムと比較システムの両システムにおいて，
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表 4: 列挙されたアイデア一覧（比較システム）

テーマ 1 テーマ 2 テーマ 3 テーマ 4 テーマ 5 テーマ 6

豚肉 イタリア ミニモップ グラウンド ライター お金
うどん ルーマニア ゴミ エネルギー 包丁 知性

センター
豆腐 ドイツ 窓拭き 学生会館 ひも 性格
白菜 イギリス ロッカー 実験室 ろ過装置 容姿
スープ スイス 机拭き 芸術学部 ビニール 相性

シート
白ネギ フィンランド コロコロ 公園 釣竿 貞操観
水菜 オランダ 業者 - 銛 愛

しいたけ スペイン フィルター - 鍋 -

表 5: 全アイデア同士の関連度の平均

テーマ 1 2 3 4 5 6

提案システム 0.171 0.653 0.062 0.106 0.139 0.109
比較システム 0.196 0.665 0.114 0.092 0.162 0.307

各テーマに対する全アイデア同士の関連度の平均を比
較したものを表 5に示す．
テーマ 4以外，全アイデア同士の関連度の平均値が，

提案システムの方が低かったことが分かる．よって似
たアイデアが少なく様々な種類のアイデアが列挙され
たと考える．特にテーマ 2に関しては，関連単語として
表示した国名が候補として列挙されたアイデアが 8個
中 4個（フランス／ドイツ／スイス／ポルトガル）ヒッ
トした．残りのテーマに関しても，システムが提示し
た関連単語は，アイデア候補を挙げる際に役に立った．
一方，テーマ 4に関しては，関連度の平均値が提案

システムの方が高かったため，提示した関連単語の表
示が役に立たなかったと考える．原因として，テーマ 4
が「広島市立大学」と範囲をかなり狭くしたことによ
り，提示する関連単語が上手に拾えなかった．よって，
単語として拾えるものを増やすため，検索エンジンか
ら取得できる単語の視野を広くすればよいと考える．
発散フェイズ後半について，被験者が最終的に列挙

された組合せにおいて，1人だけ挙げた組合せ（以下，
単独リンク）を比較したものをそれぞれ表 6に示す．表
中の「追加」は，初回提示で列挙された組合せにはな
く最終提示で列挙された組合せに現れたものを表す．
テーマ 3以外，単独リンクにおいて提案システムの

み新しい組合せが追加された．つまり比較システムで
は参考する情報が無かったので，幅広く組合せを列挙
できなかったと考える．逆に提案システムでは新しい
組合せの示唆と関連単語の提示により，新たな組合せ
の発想を促せたと考え，単独リンクが増えたことから
幅広く組合せが列挙されたことが分かる．
一方，テーマ 3に関しては，比較システムでも単独

リンクが 2本追加されたため，ネットワークを見せた

表 6: 列挙された単独リンク数

テーマ 1 2 3 4 5 6

提案（合計） 9 5 3 7 8 11
提案（追加） 2 4 2 4 3 1

比較（合計） 7 1 5 4 0 2
比較（追加） 0 0 2 0 0 0

表 7: 列挙された共通リンク数

テーマ 1 2 3 4 5 6

提案（合計） 3 4 5 2 3 9
提案（追加） 0 0 2 0 0 0

比較（合計） 3 4 1 6 3 13
比較（追加） 0 0 0 0 0 0

ことが新たな組合せを促せたと考える．さらに，比較
システムの方が単独リンクの総数が多いため幅広い組
合せが列挙されたと考える．以下，テーマ 3において，
比較システムの方が幅広く組合せを列挙された理由を，
共通で列挙された組合せの視点から考える．
被験者が最終的に列挙された組合せにおいて，共通

で列挙された組合せ（以下，共通リンク）を比較した
ものを表 7に示す．表中の「追加」は，初回提示で列
挙された組合せにはなく最終提示で列挙された組合せ
に現れたものを表している．
テーマ 3, 4, 6以外，最終提示時の総数は両システム

とも変わらず，さらにテーマ 3以外は新しい組合せも
無いため共通リンクに差はなかったと判断できる．
一方，テーマ 3に関して，最終提示時の総数は提案

システムの方が多かった．よって，提案システムの方で
は他人と同じ組合せを選んだ被験者が少なかったと考
えられる．つまりテーマ 3では単独リンクとして上記
に述べた通り，比較システムの方が幅広く組合せが列
挙され，提案システムの方は，皆同じ発想で組合せを
列挙したと考えられ幅広く組合せを列挙できなかった．
また最終提示の総数が変わったテーマ 4, 6に関して，

最終提示時の総数は比較システムの方が多かったが新
たな組合せの追加はなかった．よって，提案システム
の方では他人と同じ組合せを選んだ被験者が少なかっ
たと考えられ，他のテーマ以上に幅広く組み合わせ候
補が挙げられたと考えられる．
最後に，システム側が提案した組合せ（以下，提案

リンク）を表 8に示す．表内の青文字は，実際に被験
者が採用した組合せを示している．
赤点線は，テーマによらず一般的な組合せを表示す

るため，テーマに沿っていない場合や，意図的に外し
ている場合には採用されない可能性があり，実際には
テーマ 3で一つが採用されるのみとなった．青点線は，
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表 8: システムが提案したリンク

テーマ 1 テーマ 2 テーマ 3

赤点線 豆腐 - 大根 ドイツ - ギリシャ シンク - フィルター
ホウキ - 窓拭き

青点線 白菜 - ネギ イギリス - ギリシャ ホウキ - 窓拭き
豆腐 - 鶏肉 スペイン - ギリシャ ホウキ - シンク
鶏肉 - 大根 スペイン - ポルトガル ホウキ - フィルター
鶏肉 - ネギ

テーマ 4 テーマ 5 テーマ 6

赤点線 図書館 - 体育館 ロープ - 望遠鏡 共通感性 - 一定収入
青点線 - ナイフ - 望遠鏡 -

一般的には組み合わせられる可能性が低く，テーマに
関連する際に組合せが強くなるもので，テーマに関す
る見落としを防ぐ意味がある．実際には 4つのテーマ
でシステムからの提案が出力され，うち 3つのテーマ
でその打ちの 1つのリンクが採用される結果となった．
これらのリンクは，実際にリンクとして採用される

ものを提示すること以外にも，膨大な組合せの中から，
客観的な指標に基づいて有効な可能性が高い組合せに
ついて，採用されたものと採用されなかったものが存
在する結果となったことから，被験者による提案リン
クの吟味が行われ，見落としがないことの確認を促す
効果もあったと考えられる．これらの結果から，シス
テムによるリンクの提案にも一定の効果があったと考
えられる．

5 おわりに

意見交換をする際に，開発した発散支援システムに
より，参加者に役に立つアイデアを幅広く発想させる
ことが可能だと検証した．まず発散フェイズ前半では，
アイデア間の関連を示すネットワークを表示し，各ア
イデアに対する関連単語を提示したことにより，自分
の発想にない新しいアイデア候補を幅広く発想させる
事ができた．次に発散フェイズ後半では，参加者が列
挙した組合せをネットワークで表示させ，新たな組合
せ候補を示唆し，かつその組合せに対する関連単語を
表示させる事により，自分の発想にない新しい組合せ
を幅広く発想させる事ができた．
そこで今後は，考察で挙げたテーマの設定方法と示

唆する組合せの閾値といった検討すべき点を考慮し，多
種多様なテーマに関して意見交換をスムーズに行えて
かつ幅広くアイデアを発想させられるシステム環境を
作り出すことを課題として挙げる．さらに，先行研究
[1]と合わせて 1つのシステムとすることにより，意見
交換全体を支援する．
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言語表現による時系列データ検索システムの提案
A System for Retrieving Time-Series Data Based on Linguistic Expression
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Abstract: This paper proposes a system for retrieving time-series data based on a linguistic query

given by a user. Our proposed system uses a line chart as a query. The system generates a linguistic

query by verbalizing the chart first, then retrieves similar charts by using the obtained linguistic

query.

1 はじめに

現在、インターネットを介してさまざまな時系列デー
タや統計データを得ることが出来るようになってきた。
しかしグラフの検索を行う際に、どのようなグラフを
求めているのかを言語化し、それに適したグラフを得
ることは難しい。
例えば、「全体的に凸型のグラフ」のように、頭の中

には具体的なグラフの形が浮かんでいるが、それを適
切に言語化することができないために曖昧な表現しか
できない場合には、システムとユーザがインタラクショ
ンを繰り返しながら徐々にユーザ要求を明確化し、探
索的に適切なグラフを見つける必要がある。また、「昨
年 8月頃に特徴的な変化をした株は?」「他の商品にく
らべて価格変動が緩やかな商品は?」といったように、
他と比較した値の変化の特徴を利用して探索的に条件
を満たす対象を見つけるような場合では、ある対象が
全体集合の中でどのような位置づけにあるかを理解し、
それを考慮してユーザの意図や関心に沿った区間や粒
度を特定する必要がある。
本研究のゴールは、様々な時系列データに対する柔

軟な情報アクセス手段の提供である。そのために、ユー
ザが与えた検索要求から、その条件に見合った変動をし
ている時系列データを特定したり、特定の時系列デー
タから該当する時期を見つけたりするための検索機構
の実現を目指している。
現在そのひとつのアプローチとして、時系列情報に

予め自然言語表現を付与しておき、それとユーザの検
索要求とのマッチングによって適切な範囲・粒度の時

∗連絡先：関西大学総合情報学部
　　　　　　大阪府高槻市霊山寺町 2-1-1
　　　　　　 E-mail: mat@res.kutc.lansai-u.ac.jp

系列情報を特定し、視覚化する手法について検討を進
めている [6]。この手法では、(1) 時系列データに基づ
く言語表現の生成、(2) 自然言語で表現された質問の解
釈、(3) これらふたつのマッチング方法の定式化、とい
う 3段階の枠組を想定している。本稿ではこのうちの
(1) と (3) に焦点をあて、時系列データを対象に、あら
かじめ用意したグラフから検索したいグラフと類似し
ている形状や傾向の部分を指定することでグラフ自体
をクエリとし、そのグラフを言語化することで検索を
行うシステムを提案する。

2 関連研究

時系列データなどの数値情報の集合を直感的に理解・
把握するために、自然言語を用いて表現する手法につ
いて、これまで様々な研究が行われている。
例えば、グラフの解析に関する研究として、Ahmad

ら [1]や小林ら [5]の研究が挙げられる。Ahmad らは
Wavelet 解析を行って変極点や変動サイクルなどのグ
ラフ特徴を抽出し、それらを元にテキストを生成する
手法を提案している [1]。小林らは SAX 法を用いて記
号化し、複数のグラフを比較することで時系列データ
間の関連性を捉え、その結果を言語化する手法を提案
している [5]。
また、時系列データからのテキスト生成に関する研

究としてKukich [3]や 小林ら [4] の研究などが挙げら
れる。Kukich は入力として与えられた数値情報列を元
に、予め用意したドメイン知識ベースを参照してメッ
セージ集合を生成し、それを統合することで概況を生
成する手法を提案している [3]。また、小林らは与えら

   人工知能学会 インタラクティブ 
   情報アクセスと可視化マイニング研究会(第3回) 

   SIG-AM-03-10

58-　　　-



図 1: システムの構成

れた焦点に基づいて生成する文書のパタンを決定し、
そのパタンに応じたテンプレートを用いて説明文テキ
ストを生成する手法を提案している [2, 4]。

3 提案手法

本章では、提案システムで用いたグラフの言語化と
言語同士のマッチング手法について述べる。
大まかなシステムの構成を図 1に示す。このシステ

ムでは、検索の例となるグラフの一部分をユーザが指
定し、その箇所を言語化して、それと予め蓄積された
時系列データ集合に対応する言語表現とのマッチング
により、適切なグラフを見つけ出す。ユーザはこれを繰
り返すことで探索的に統計データにアクセスする。以
下では、各段階での処理について説明する。

3.1 グラフの言語化

本節ではまず、時系列データに対する言語表現特徴
の付与方法について述べる。
本研究ではグラフに言語表現を付与するために、グ

ラフの変動、変化の度合い、グラフの概形、の 3 つの
特徴に着目している。グラフの変動には「上昇」「下降」
「安定」の 3 つの表現を用いる。ユーザが指定したグ
ラフの範囲の終点から始点の値を引き、その差がグラ
フ全体の上限と下限の差の 1/10 以下であれば「安定」
とし、そうでない場合で差の値が正ならば「上昇」、負
ならば「下降」と判断することとした。
変化の度合いは、終点から始点を引いた差の値を、指

定した範囲の期間で割った値から導出している。傾き
の値が 2.0以上なら「大きく」変動している、傾きの
値が 1.0以下なら「小さく」変動しているとし、それ
以外の傾きの場合は「なだらかに」変動していると判
断した。

図 2: グラフの概形

グラフの概形は、始点、中間点、終点の各位置関係
をもとに導出している。
グラフの概形の分類は「山型」「谷型」「前半が急で、

後半が緩やか」「前半がゆるやかで、後半が急」「直線
形」の５つを基本とし、それぞれグラフの変動が、上
昇、下降、安定の場合に分けることで 13 通りになる。
すべてのグラフパターンを図 2に示す。
それぞれのグラフの分類方法としては、中間点と始

点の差と、終点と中間の差の方向がある範囲を越えて
異なっている場合は、「山型」か「谷型」のどちらであ
るかを判断する。システム上でそこにグラフの変動を
加えることで、例えば上昇傾向の山形のグラフの場合
は「前半は上昇しているが、後半は下降している」と表
示し、逆に上昇傾向の谷型のグラフの場合は「前半は
下降しているが、後半は上昇している」と表示してい
る。下降傾向の谷型のグラフの場合も、上昇傾向の谷
型のグラフと同じように「前半は下降しているが、後
半は上昇している」と表示されるが、システム内では
別の概形として扱っている。グラフの変動が安定であっ
た場合は「山形に変化するが、最終的に安定している」
あるいは「谷型に変化しているが、最終的に安定して
いる」と表示している。
前半と後半のグラフの変動が同じ場合で、前半ある

いは後半の差が、全体の 1/8より大きく、もう一方が
全体の 1/12よりも小さい場合には「前半が急で、後半
が緩やか」あるいは「前半がゆるやかで、後半が急」だ
と判断している。システム上では、そこにグラフの変
動を加えることで、例えば上昇傾向の前半が急で、後
半が穏やかなグラフなら「前半は大きく上昇している
が、後半はあまり上昇していない」と表示し、上昇傾向
で前半が穏やかで、後半が急なグラフなら「前半はあ
まり上昇していないが、後半は急に上昇している」と
表示している。
以上の条件に当てはまらない場合は、「直線形」であ
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ると判断している。システム上では、グラフの変動と
変化の度合いを組み合わせることで例えば上昇傾向で、
大きく変化しているグラフなら「全体的に大きく上昇
している」と表示し、下降傾向で、小さく変化してい
るグラフなら「全体的に小さく下降している」と表示
している。グラフの変動が安定であった場合は、変化
の度合いに関係なく「全体的に安定している」と表示
している。

3.2 マッチング手法

ユーザが指定したグラフの範囲をもとに、対象デー
タで同じ範囲のグラフの言語化を行いマッチングを行
う。マッチングでは、グラフの変動、変化の度合い、グ
ラフの概形のそれぞれを比較し、0%–100%の間で一致
度を導出している。
具体的には、グラフの変動が「安定」、「上昇」、「下

降」のいずれかで一致しているかを調べる。このとき
お互いの傾向が一致しなかった場合、一致度は 0% と
なる。
一致していた場合は、変化の度合いとグラフの概形

での一致度を調べる。それぞれ最大で 40%と 60%の一
致度を割り当ててあり、どちらも完全に一致していた
場合のみ 100%の一致度となる。今回は変化の度合いよ
りも概形が似ているグラフの方がユーザが似ていると
感じると考えたため、形の方に一致度を多く割り振っ
ている。また、複数の範囲で検索を行った場合は、そ
れぞれに 100 を範囲の数で割った値を一致度の最大と
して割り当てて計算し、最後に合計する。
概形の一致度を求めるにあたり、「前半が急で、後半

が穏やか」なグラフと「前半が穏やかで、後半が急」な
グラフでは、グラフの変動が「上昇」であるか「下降」
であるかによってグラフの形状が大きく異なっている
ため、グラフの変動を加味した計算を行っている。上
昇傾向の前半が急で、後半が穏やかなグラフと山形の
グラフでマッチングを行った場合、類似していると考
え、一致度は高めに設定している。逆に下降傾向の前
半が急で、後半が穏やかなグラフと山形のグラフでは、
一致度は低く設定している。しかし、谷型のグラフと
は類似していると考え、高めの一致度としている。前
半が急で、後半が穏やかなグラフ同士であっても、グ
ラフの変動が「上昇」と「下降」で異なっている場合
は一致度を低くし、上昇傾向の前半が急で、後半が穏
やかなグラフと、下降傾向で前半が穏やかで、後半が
急なグラフとの一致度は高くしている。
傾きの一致度の導き方を表 1に、概形の一致度の導

き方を表 2に示す。

表 1: 変化の度合いでのマッチング

度合い 大きい 普通 小さい
大きい 40 20 10

普通 20 40 20

小さい 10 20 40

4 実装

本章では実装したプロトタイプシステムについて述
べる。

4.1 対象データ

対象となるデータは統計局ホームページ1から収集し
た。統計局ホームページ内の総合統計データ月報から
主な気象官署別の平均気温や降水量などを対象に 2009

年 3 月から 2012 年 2 月までの 4 年分のデータを収集
した。
これらのデータはスケールを合わせるために、値が

0 から 400 程度になるように修正している。

4.2 デザイン指針

はじめに、提案システムでは時系列データへのアク
セス手段として、言語を用いて検索を行う手法ではな
く、グラフの形を提示することでそれを言語化し、類
似したグラフを検索する手法を取ることとした。
そのために提案システムでは、見本となる様々な形

状のグラフを用意し、検索したいグラフと類似してい
るグラフの場所を指定することで検索をしたり、探し
たいグラフの範囲と、その範囲で上昇や下降している
といった傾向を指定することで類似するグラフを検索
する機能を設けることとした。
次に、ユーザが指定したグラフはどのようなグラフ

なのか、グラフの特徴を言語化する。提案システムで
は、グラフの指定された範囲を、上昇傾向のグラフか、
下降傾向のグラフか、どちらでもない安定傾向のグラ
フかといった増減傾向と、グラフが全体的に同じ増減
傾向か、途中で増減が切り替わっているか、増減の度
合いが変化しているかといった、グラフの概形の二つ
の要素から言語化することとした。
最後に、ユーザが指定したグラフと検索対象となる

グラフのマッチングを行う。本システムではさきほど
述べたグラフの増減傾向とグラフの概形の二つの要素
でマッチングを行い、一致度が高い順に結果を提示す
る機能を実装することとした。

1http://www.stat.go.jp/index.htm
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表 2: 概形のマッチング

山
急→穏やか

(上昇)
穏やか→急

(下降) 直線
急→穏やか

(下降)
穏やか→急

(上昇) 谷
山 60 50 50 30 20 20 20

急→穏やか (上昇) 50 60 50 30 20 20 20

穏やか→急 (下降) 50 50 60 30 20 20 20

直線 30 30 30 60 30 30 30

急→穏やか (上昇) 20 20 20 30 60 50 50

穏やか→急 (下降) 20 20 20 30 50 60 50

谷 20 20 20 30 50 50 60

図 3: プロトタイプシステムのインタフェース

4.3 操作方法

図 3が作成したシステムのインタフェースである。
右側に検索を行う際の見本となるグラフが表示され、

左側には検索結果のグラフが上から一致度の高い順に
表示される。左上のメニューを選択することでメニュー
画面が表示され、グラフ名を選択することで見本のグ
ラフを変更することが出来る。見本のグラフ上をドラッ
グすることで、検索を行うグラフの範囲が指定出来る。
グラフの範囲は始点と終点となる縦線を掴むか、その
縦線の下に表示されている三角形の部分を掴むことで
左右に調整することが出来る。指定している範囲のグ
ラフを言語化したものが下に表示される。右上のゴミ
箱にドラッグすることで指定した範囲は消すことが出
来る。
始点と終点の間は色が塗られ、その色はグラフが上

昇しているか、下降しているか、安定なのか、によっ
て変化し、それぞれその増減の度合いによって色の濃
淡が決定される。詳細を表 3に示す。
範囲の始点と終点以外の場所でドラッグすると、複

数の範囲を指定することが出来る。複数の範囲が重な

表 3: グラフの変動と度合いに対応する色

小さい 普通 大きい
安定 薄黄 黄 濃黄
上昇 薄赤 赤 濃赤
下降 薄青 青 濃青

図 4: 期間と変動タイプを指定して検索するモードの
インタフェース

ると始点と終点が掴みにくくなるので、掴んだ状態で
上下にドラッグすることで下に表示されている三角形
の位置をずらすことが出来る。
右下にあるボタンをクリックすることで、グラフの

期間とグラフの変動を指定することで検索を行うモー
ドに切り替えることが出来き、もう一度クリックする
ことで元のモードに戻すことが出来る。このモードの
状態を図 3に示す。右下にあるボタンを上昇、下降、あ
るいは安定ボタンをクリックすることで探したいグラ
フの変動を選択することが出来る。ボタンを選択した
状態で、右側の期間指定画面をドラッグすることでど
の期間がどのような変動のグラフなのかを指定するこ
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とが出来る。
範囲を指定している状態で右下にある検索ボタンを

クリックすることで、類似するグラフの検索が行える。

5 おわりに

本稿では折れ線グラフの全体傾向や局所的特徴を言
語化して、言語による検索を可能にするシステムの実
現に向けて、クエリとなるグラフを言語化し生成され
た言語表現に基づいて検索を行うシステムを提案した。
今後、被験者実験を通じてこのシステムの有用性を明
らかにし、より的確な検索が行えるシステムへの改良
につなげたい。
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Triggered by Photographs

田中和広 1∗ 松下光範 2

Kazuhiro Tanaka1 Mitsunori Matsushita2

1 関西大学大学院総合情報学研究科
1 Graduate School of Informatics, Kansai University

2 関西大学総合情報学部
2 Faculty of Informatics, Kansai University

Abstract: We aim to support cross-modal information access triggered by photographs. Toward
this purpose, we propose a method to facilitate information retrieval based on content (e.g., people,
objects, events) or meta-data (e.g., date, place) of photographs. Among content or meta-data, we
focus on the date on which a photograph is taken. We introduce Phickle, a system that facilitates
time-series information retrieval. When a user focuses on the date of a photograph, the system pro-
vides access to other information at the time the photograph is taken. We conducted an experiment
to find the points of improvement of the system. On the basis of the results of this experiment, we
obtained positive opinions about a function for browsing time-series information related to users’
photographs. However, we found that the availability of information access based on the date of
photographs needs to be improved, because most participants didn’t use this function.

1 はじめに
ディジタルカメラが普及し、自身の活動や体験の記

録が容易になった。写真は、後日見返すことで撮影当
時の雰囲気や出来事を振り返るだけでなく、そこに写っ
ている内容に触発されて情報探索行為へ移る際のトリ
ガとなることもある。例えば、初めて学会発表した時の
写真を見て、「今年はどんな発表があるのだろう」とい
う興味を持ち、検索に移ることがあるだろう。加えて、
発表内容を調べていると開催地が仙台であることを知
り、「仙台の名物は何だろう」といった、それまでとは
異なる新たな興味を抱くこともあるだろう。本研究で
は、このような探索過程で移り変わるユーザの興味に
基づいて、求める情報へのアクセスを円滑にするシス
テムの実現を目指している [1]。しかし、情報はテキス
ト、画像、音声などが混在しているため、これらのモ
ダリティの違いに関わらず、求める情報への横断的な
アクセスの支援が必要となる。その一環として、本稿
では写真に写るものを手がかりとして得られる人物や

∗連絡先：関西大学総合情報学部総合情報学科
　　　　　　〒 569-1095 大阪府高槻市霊仙寺町 2―1―1
　　　　　　 E-mail: mat@res.kutc.kansai-u.ac.jp

もの、出来事などの情報 (コンテンツ情報) と、EXIF
情報のような撮影日や撮影場所などの情報 (メタ情報)
をトリガとした情報アクセスの支援を志向したシステ
ム Phickle を提案する。それと共に、実験を通じて本
システムの改善点を整理し、今後の展望を考察する。

2 関連研究
情報検索技術が向上し、キーワード検索エンジンが普

及している。キーワード検索は、ユーザが自らの要求を
言語化するが、要求や目的が明確でない場合や、明確で
も調べることを顕在化できない場合には十分な支援がで
きない。このような曖昧な要求に基づく情報探索を Ex-
ploratory Search [2]と呼ぶ。Exploratory Search を行
う人々は、(1) 目的としている分野や領域をよく理解し
ていない (つまり、その分野や領域の知識を付ける必要
がある)、(2) 目的を達成する方法 (技術または手順) に
ついて確信がない、(3)目的が不確かである、という特徴
がある [3]。この不確かさが Exploratory Searchでは重
要であり、その明確化が課題の一つとなる。Marchionini
は、そのために行われる行為を Lookup、Learn、Inves-
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tigate の 3 種類に分類している [2]。Lookup はユーザ
が生成したクエリと適合する情報へアクセスする行為
であり、既知の情報を検索したり、質問に対する解答
を得たりする。Learn は、単なる情報の獲得ではなく、
情報を新たな知識にする知的活動を含む。これは探索
過程で得た情報の意味や考えの理解・解釈、情報や概
念の比較などの行為に当たる。Investigate は、既存の
情報を新たな知識や情報へ加工するために、知識を分
析、統合、評価する行為である。これは、単なる知識
獲得ではなく、知識を活用する高次な知的活動に当た
る。これらの行為の中で、Exploratory Search では特
に Learn と Investigate といった知的活動を含む行為
が重要であり、これらを繰り返すことで探索者の知識
は増大し、情報を得る度に探索者の要求は変化する。

Exploratory Search と同様に、探索過程で変化する
情報要求を考慮したモデルに Berrypicking[4] がある。
図 1に、Berrypicking における探索者の行動モデルを
示す。このモデルでは、探索を進めていく上で得られ
る文書や情報に基づいて新たなクエリを生成し、探索
者が考えや情報要求を変化させながら、目的の達成や
問題解決を図る。Exploratory Search での行動も、こ
れと類似している。本研究では、このような要求が明
確でないユーザが変化する興味に基づいて行う情報探
索を対象としている。その支援に向けて、本稿では写
真をトリガとした情報アクセスに着目し、コンテンツ
情報やメタ情報を利用した支援を試みる。写真が持つ
これらの要素を利用した研究がいくつかなされている。

PLUM[5] は、大量の写真を撮影場所や日時に基づい
て地図上に配置することで撮影者の移動経路を表示し、
撮影者の行動を観察可能にする写真閲覧システムであ
る。このシステムでは、写真を撮影場所と日時によっ
てクラスタリングし、その中から代表画像を選択でき
るようにすることで、写真同士が重ならないようにし、
写真と移動経路の閲覧を損なわないようにしている。

Crandall ら [6]や小関ら [7]は、撮影した位置情報と
画像の特徴によって、撮影スポットを推薦するシステ
ムを提案している。Crandall らは、大量の地理情報付
き写真と画像特徴を用いて、多くの人が訪れる人気ス
ポットや、ランドマークのある主要地域が得られるこ
とを示している。小関らは、位置情報と画像特徴の他
に時間情報も反映させることで、特定の地域・期間に
よく撮影されるスポットを推薦する研究を進めている。
捧ら [8]は、時間、空間、人間関係の 3 つの要素を利

用したライフログ写真の閲覧手法を提案している。こ
の手法は、写真の撮影日、場所、人物のいずれかを指
定することで写真をクラスタリングする。これにより、
ユーザが探したい写真に関する記憶が曖昧でも、効率
的に写真を探索できるシステムの実現を目指している。

Yee ら [9] は、大量の画像コレクションの各画像に
メタ情報を付与し、そのファセットに基づき画像を探
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図 1: Berrypickingモデル (文献 [4]参照)

索できる 
amenco を提案している。このシステムは、
画像データに付与された階層的なメタ情報によるファ
セット検索とキーワード検索を用いることで、データ
の概観と詳細な検索をシームレスに行うことができる。
これらの研究は、写真のコンテンツ情報やメタ情報

を利用しており、本研究の目的である写真をトリガと
したアクセスを検討する上で有用なものである。しか
し、これらの研究はいずれもアクセス対象が写真のみ
であり、様々なモダリティの情報を対象としていない。
写真をトリガとした異なる情報へのアクセスの支援

として、本研究では写真の撮影日を利用し、写真と共
に撮影当時のニュースを提示するシステム PHOTMO-
SPHERE を提案した [10]。本システムでは、写真から
思い出される “記憶”と外在化された “記録”を紐付け
ることで記憶を豊かにする支援を試みた。しかし、本
システムの情報アクセスは one-shot であり、繰り返さ
れる情報アクセスを考慮しなかった。また、一枚の写
真をトリガとした場合のみを対象としたため、複数の
写真によって生まれる興味を考慮していなかった。
以上を踏まえ、本研究では複数の写真を扱い、ユー

ザの移り変わる要求や興味を考慮し、様々なモダリティ
の情報へのアクセスを円滑にするシステムを提案する。

3 システムの実装
3.1 対象とするインタラクション
本節では、本研究で対象とする情報探索の例を述べる。
　
B さんは、自らが研究発表した時の写真を見て「今

年はどんな発表があるのだろう」と興味を持った。発表
タイトルを調べると、興味のある発表がいくつか見ら
れた。発表を聴きに行きたいと思い、開催場所を見る
と仙台であることを知り、「名物には何があったかな」
と思い始めた。名物を調べると、牛タンが有名である
と知り、美味しい店を調べ始めた。さらに、仙台で他
のものも食べたいと思い、仙台の料理を探索し始めた。

   人工知能学会 インタラクティブ 
   情報アクセスと可視化マイニング研究会(第3回) 

   SIG-AM-03-11

64-　　　-



この例では、B さんの興味は得られる情報により変
化し、最初の学会発表への興味が、最終的には仙台の
料理への興味に変わっている。この探索で、B さんが
興味を持った要素がトリガの情報とアクセスする情報
の両方に含まれている。例えば、学会について調べて
いる際に開催場所の仙台をトリガとして、仙台の名物
へとアクセスしている。この点に着目し、本研究では
ユーザがトリガの情報に含まれる要素に興味を持った
際に、その要素を元にアクセスできる情報の候補を提示
することでシームレスな情報アクセスの支援を試みる。

3.2 システムデザイン
ここで、写真に含まれる要素を整理する。写真は、コ

ンテンツ情報とメタ情報から構成される。コンテンツ
情報とは写真に写る人物やもの、その時に起きた出来
事などのことである。現在、人物やものを識別するため
に画像認識技術が研究されている [11]。また、iPhoto1

や Picasa2 などでは、顔認識によって人物を認識する
サービスが提供されている。しかし、この技術は人物
が誰か、ものが何かの特定は実用化できていないため、
これらの主観的な要素は、ユーザが入力する方式をとっ
ている。また、写真のメタ情報とは EXIF 情報3 とし
て規格化されている情報のことである。EXIF 情報と
は、ディジタルカメラで撮影した時に、画像データと
併せて保存される付属情報のことであり、撮影日時や
機種名、シャッタースピード、絞り値の設定といった撮
影に関する情報と、圧縮モード、色空間、画素数などの
主画像のデータを読み取るための情報が含まれている。
本稿では、コンテンツ情報やメタ情報をトリガとし

た情報アクセスの支援に向けて、時間情報に着目する。
その理由は、写真が過去を想起させる情報であり、撮
影日という時間情報が重要であると考えたためである。
加えて、時間情報に基づいて移り変わる興味による情
報探索を考慮し、時系列情報の探索を題材とする。
その支援に向けて、横断的なアクセスを想定し、写

真以外にテキストや音楽の情報も利用する。今回は、テ
キスト情報に YOMIURI ONLINE4 のニュースを、音
楽に関する情報に過去のヒット曲に関する情報を利用
する。このニュースとヒット曲を合わせて時事情報と
呼ぶ。時事情報は、2011 年 5 月から 2012 年 11 月ま
での期間を対象に人手で集め、その情報が発表された
年月をメタ情報として付与した。また、時系列情報は
ある観点に基づいて時間の流れに沿って纏め上げた情
報のことであるため、年月だけではなく「民主党政権」
「野球」「ヒット曲」などのトピックも付与した。

1https://www.apple.com/jp/ilife/iphoto/
2http://picasa.google.com/
3http://www.cipa.jp/exifprint/contents\

textunderscorej/01exif1\textunderscorej.html
4http://www.yomiuri.co.jp/index.htm

図 2: 写真の一覧表示

図 3: 時系列情報の比較

3.3 プロトタイプシステム
本節では、システムの実装のために行った 3 度のプ

ロトタイプシステムの改良について述べる。この改良
では、実施者 (著者) が機能を説明しながら被験者が操
作し、問題点や改善点を指摘してもらった。この調査
は合計 3 回行い、各調査に 4 人の被験者が協力した。
被験者は筆者の研究室に所属する情報系の大学院生ま
たは教員である。3 度の調査で用いたプロトタイプシ
ステムを各々 Ver.1、Ver.2、Ver.3 システムと呼ぶ。

Ver.1 システムは、写真閲覧のために最低限必要な
機能を備え、時系列情報の探索を重視して実装した。
初期画面では写真を一覧表示できる (図 2)。写真は、

図 2上部の撮影日、撮影場所、イベントごとに観点を選
んで表示させられる。例えば撮影日を選ぶとメニュー
が出現し、そこから日付を一つ選択するとその日付の
写真を一覧できる。その中から写真を一枚選ぶと拡大
表示できる。写真は図 2右上の時系列表示ボタンを押
すことで、時間軸に沿って表示させられる。時系列に
並んだ写真の上にカーソルを持っていくとメニューが
現れ、その撮影日を元にアクセスできる時事情報の見
出しが提示される。その中に興味を持つものがあれば、
選択することで詳細な情報を閲覧できる。この選択と
同時にその情報が持つトピックに関する時系列情報が
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表示される。これにより時系列情報へのシームレスな
アクセスが可能となり、情報同士を比較できる (図 3)。

Ver.1 システムでは時系列情報の比較やアクセスを
重視したが、本システムを用いた調査の結果、時間情
報をトリガとしたアクセスや写真閲覧の支援が不十分
であると指摘を受けた。挙げられた意見の抜粋を示す。

• 写真の表示切り替えを画面上部のプルダウンメ
ニューで行うことは、特定の写真に興味を持った
際のシームレスな情報アクセスに適していない

• 時事情報へのアクセスが時系列表示からしかでき
ないのは、簡便なアクセスの支援とは言えない

• 時系列表示で、詳細な情報を見ようと見出しをク
リックしたが、意図せず時系列情報も提示された

以上の指摘を元に、Ver.2システムを実装した。Ver.2
システムでは、写真や時事情報の要素をトリガとした
アクセスに重点を置いた。そのため、時系列情報を探
索する機能は敢えて省いて実装した。なお、Ver.2 シス
テムの実装についての説明は省略する。本システムを
用いた調査の結果、情報アクセスが簡便になった反面、
以下のような情報探索における問題点が挙げられた。

• 前に見ていた情報に戻れないため探索しづらい

• 探索を進めていく内に、今何に関する情報を閲覧
しているのかが分からなくなる

以上の指摘を元に、Ver.3システムを実装した。Ver.3
システムでは、写真をトリガとした情報アクセスを改
善すると共に、何の情報を見ているか、何の情報へア
クセスできるかを提示するように改良した。加えて、時
系列情報を探索する機能を追加し、戻る機能も取り入
れた。本システムを用いた調査の結果、否定的な意見
は少なくなり、以下のような機能向上の意見を得た。

• 写真が持つメタ情報やコンテンツ情報をもっと有
効に使って、表示させる情報を変化させる

• 写真から時事情報へのアクセスについて、最初か
らアクセス可能な情報を出すのではなく、撮影日
に基づいたアクセスが可能であることを示したボ
タンを設置し、それをクリックすることでアクセ
スできる情報の一覧を表示するようにする

以上の指摘を元に、システム Phickle を実装する。

3.4 Phickle

図 4から図 9にシステムの表示画面を示す。初期画
面では、写真をイベントごとに纏めて表示させている

図 4: イベントごとの表示

図 5: あるイベントの写真の一覧表示

(図 4)。見たいイベントを選ぶと、その際に撮影した写
真を閲覧できる (図 5)。写真を一枚選択すると拡大表
示できる。本システムでは、画面上部が今見ている情
報を表すタグ、中央がコンテンツ情報、下部がメタ情報
を示している。図 5と写真を拡大表示させた画面の下
部には、写真の撮影日と撮影場所を記載し、これらを
クリックすると、そのメタ情報によってアクセスでき
る情報を取得できる (図 6 )。「時事情報を見る」を選択
すると同じ月にあった時事情報の一覧 (図 7) へアクセ
スできる。時事情報の一覧から興味のある見出しを選
択すると、詳細な情報へアクセスできる (図 8)。時事
情報も図 6と同様に画面下部にメタ情報からアクセス
可能な情報の候補を取得できる。また、記事中のトピッ
ク名（図 8の [民主党政権]）をクリックすると、その
トピックに関連する情報の一覧へアクセスできる。こ
れは、時事情報の内容に興味を持った際の情報アクセ
スを想定したものである。Ver.3 システムでは時系列
表示ボタンを常に表示させていたが、本システムは時
系列表示にする必要がある時にだけ提示されるように
した。このボタンをクリックすると、閲覧していたト
ピックの情報を時系列に表示できる。時系列情報は以
前に見たものを蓄積しておき、それらと比較して閲覧
できるようにした (図 9)。加えて、様々なモダリティの
情報へのアクセスを想定し、音楽の再生機能を備えた。
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図 6: メタ情報をトリガにアクセス可能な情報の提示

図 7: ある月の時事情報の一覧表示

4 実験
4.1 実験の目的
本実験の目的は、Phickleの問題点や改善点の整理で

ある。それに向けて、認知的ウォークスルーの手法を
取り入れた。この手法は、エンドユーザの協力を必要
としない評価手法であり、特にシステムの学習容易性
に焦点を当てたシステムの評価に適している [12]。本
来の認知的ウォークスルーは探査学習を対象としてお
り、被験者に操作方法を教示しないで最初にタスクだ
けを提示し、そのタスクの達成のために行われる操作
ステップへの問題点や改善点を収集する。しかし、本
研究では探索過程で移り変わる興味を対象としている
ため、最初にタスクを与えるのではなく、探索過程で
被験者にいくつかの興味を提示するように構成した。

4.2 実験の構成
Phickleは写真の閲覧、コンテンツ情報やメタ情報に

よる情報アクセス、時系列情報の閲覧、横断的な情報
アクセスが主な機能である。これらの機能を含めるよ
うに以下の 9 つの操作ステップを設定した。

図 8: 時事情報の拡大表示

図 9: 時系列情報の比較

ステップ 1 イベント名をクリックして、そのイベント
の写真一覧へ遷移する

ステップ 2 写真をクリックして、拡大表示させる

ステップ 3 メタ情報をクリックして、撮影当時の時事
情報へアクセスする

ステップ 4 個々の時事情報を拡大して表示させる

ステップ 5 時事情報中のジャンル名 [民主党政権] を
クリックする

ステップ 6 時系列表示ボタンをクリックする

ステップ 7 イベントの写真をクリックして、同じ月の
イベントの写真を見る

ステップ 8 音楽を再生させる

ステップ 9 個々の時事情報を閲覧する

これらの操作を指示しないように、提示する興味を
設定した。興味の構成は、目的や要求が曖昧なユーザ
を想定し、ブラウジングとその過程で生まれる興味に
よる情報アクセスを考慮した。なお、各興味の文末に
は対応する操作ステップを記す。被験者にはこれらの
興味を持った想定でシステムを操作するように促した。
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1. あなたは、今自分が撮影した写真を整理してい
ます。あなたは、全ての写真をイベントごとに纏
め、名前を付けて管理しています。写真を整理し
ている途中で、ふと過去の思い出を振り返りたい
と思いました。【ステップ 1】【ステップ 2】

2. 思い出を振り返り、あなたは北海道へ旅行に行っ
た時の出来事について詳しく思い出したくなりま
した。【ステップ 3】

3. あなたは、北海道へ旅行に行った時期に起きた時
事情報についてより詳しく知りたいと思いまし
た。【ステップ 4】

4. 時事情報について概観し、あなたは「民主党政
権」に関する動向に興味を持ち、詳しく知りたい
と思いました。【ステップ 5】【ステップ 6】

5. 時系列に並べられた「民主党政権」の情報を見
て、あなたは時間の流れに沿った変化についての
理解を深めたいと思いました。【ステップ 7】

6. 時間の流れに沿って情報を俯瞰し、あなたはTPP
に交渉参加したニュースと京都大学との合同研究
会に参加したことが同時期であったことに興味を
持ち、その当時の出来事についてより詳しく知り
たいと思いました。

7. 京都大学との合同研究会の時期にあった時事情
報を概観し、あなたは「ヒット曲」に興味を持ち
ました。過去の「ヒット曲」にどのようなものが
あったかを知りたくなり、先ほど見たのと同じよ
うに自分自身の過去の写真と見比べたいと思いま
した。【ステップ 8】【ステップ 9】

各操作への指摘を受けるために、質問シートを作成
した。質問シートには、(1) ユーザは本システムによっ
て、興味を達成するためにその操作をしようと試みる
か、(2) ユーザは本システムを見て、その操作が利用可
能であると正しく理解できるか、(3) ユーザは本システ
ム上で自身の興味と操作手順を正しく関連付けること
ができるか、(4) 本システムからのフィードバックを元
に、ユーザは興味に基づいた探索が行えたと理解でき
るか、という質問を記載した。実験後にはインタビュー
形式で、システムの各表示画面、操作ボタン、時系列
表示についてのアンケートに回答してもらった。

4.3 実験手続き
被験者は、我々の研究室に所属していない情報学専

攻の大学院生 8名 (男性 7名、女性 1名)である。実験
前の説明では、被験者に本システムのユーザとなった

想定で、問題点や改善点を指摘するように促した。そ
のため、被験者には提示される興味を本当に自身が抱
いた興味であると想定し、システムをどう使いたいか
を考え、操作するように依頼した。加えて、本実験で
は、実験者 (筆者) の所持する写真を用いたため、被験
者には自身の写真を用いていると想定してもらった。
本実験では、前節で述べた興味を被験者に一つずつ

与え、一つの興味が達成された段階で、次の興味を被
験者に与えた。各興味を終えるごとに、その興味に含ま
れる操作ステップの質問シートを提示した。質問シー
トでは、4つの質問に Yesか Noで回答してもらい、問
題点や改善点を指摘するためのコメントを記述しても
らった。本実験は時間の制約を設けなかったため、被験
者が興味を達成したと思った段階で操作を止めるよう
に促した。また、実験者側でその興味内で想定してい
る以外の操作を被験者が行った場合や、実験者側の判
断で被験者が興味を達成したと思われた段階で、操作
を止めるように求めた。被験者が操作を止めた際、実
験者側で想定していた操作ステップを行わない場合も
ある。その場合には、質問 1 ～ 4 の全てに No を選択
させ、使用しなかった理由や原因を記述してもらった。

4.4 実験結果
各質問に対して Yes と回答した被験者数をステップ

別に纏めたものを図 10 から図 13に示す。この図にお
ける横軸の数字は、ステップの番号を表している。
写真の閲覧機能は全ての被験者が操作を行い、問題

となる指摘は少なかった。本機能は、ステップ 1 やス
テップ 2 に当たる。両方のステップ共に、質問 (1) に
対して全被験者が Yes と回答するなど、4 つの質問に
対して Yesと回答した数は高い傾向にあった。しかし、
被験者によってはこれらのステップが最初の操作であっ
たため、何が出来るかをすぐに理解できず戸惑う場合
もあった。また、本操作は被験者が類似した機能を使
用した経験があったため利用できたが、慣れないユー
ザには分かりづらい可能性があると指摘された。
コンテンツ情報やメタ情報をトリガとした情報アク

セスは、提案システムの主要な機能であるが、問題点
がいくつか挙げられた。本機能は、ステップ 3やステッ
プ 5 に当たる。ステップ 3 は 5 人が操作しなかった
ため、全質問で Yes と回答した数が少なく、ステップ
5 は質問 (2) において Yes と回答した被験者が 1 人の
みであった。ステップ 3 で操作を行わなかった理由に、
本機能に気付かなかった、利用できることや使い方が
分かりづらかったなどの意見が挙げられた。ステップ
5 の質問 (2) に対して 7 人が No と答えた理由として、
クリックできることが分かりづらいという指摘があっ
た。同様の指摘がステップ 4 でもあり、ステップ 4 は
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図 10: 質問 (1) に対して Yes と回答した被験者の数

図 11: 質問 (2) に対して Yes と回答した被験者の数

8 人中 7 人が操作を行い、全ての質問に対する Yes の
回答数は高い傾向にあったが、一覧表示された時事情
報の見出しがクリックできると見た目だけでは分から
なかったなどの意見が挙げられた。その原因として、他
のテキストと同じフォント、文字色であるためという
意見を得た。しかし、マウスカーソルを持っていくこ
とでカーソルが指の形に変化し、文字色が赤色に変化
したため、クリックできると気付いたようであった。
時系列情報の閲覧機能は、機能の理解が不十分であ

り、その点に対する指摘が挙げられた。本機能は、ス
テップ 6 、ステップ 7、ステップ 9 に当たる。ステッ
プ 6 は 3 人が、ステップ 7 は 6 人が操作しなかった
ため、質問に対する Yes の回答数は低い傾向にあった
が、ステップ 9 は全ての質問で Yes の回答数が高かっ
た。ステップ 6 に対しては、その機能自体が理解しづ
らかったため、操作しなかった、何が起こるのか試しに
操作したなどの意見を得た。ステップ 7 で操作を行わ
なかった理由として、実験で示した興味が「時事情報に
関する理解を深めたい」であったため写真は関係ない
と思ったという意見や、時系列表示で時事情報と写真
を比較できたため操作しなかったという意見があった。
横断的な情報アクセスは、ステップ 3、ステップ 7、

ステップ 8 に当たる。ステップ 8 は、 3 人の被験者が
操作を行わなかったが、使用した被験者は全質問に Yes
と答えた。使用しなかった理由に、気付かなかった、実
験の環境上再生させるか迷ったなどの意見があった。

5 考察
5.1 提案システムの到達点
写真の閲覧機能では、写真のイベントごとの閲覧や

拡大表示の機能を備えた。これらは図 10 に示すよう

図 12: 質問 (3) に対して Yes と回答した被験者の数

図 13: 質問 (4) に対して Yes と回答した被験者の数

に、全被験者が使用を試みると回答し、実際に操作し
た。このことから、写真閲覧に最低限必要な機能を搭
載できたと考えられる。
コンテンツ情報やメタ情報をトリガとした情報アク

セスでは、写真の撮影日、時事情報の日付、トピック
名を元にした関連情報へのアクセスを可能にした。図
11に示すように、ステップ 3 は半分以上の被験者が操
作を行わず、ステップ 5 はクリックできることが分か
りづらいなど課題は残るが、本機能によって共通要素
を持つ情報への円滑なアクセスを可能にした。
時系列情報の閲覧では、月ごとに写真と時事情報を

表示させる機能を搭載した。事後アンケートによれば、
写真と時事情報を対応させて閲覧できるため、自身の
経験と比較して情報を理解できたと肯定的な意見が得
られ、本機能が有用である可能性を見ることができた。
横断的な情報アクセスでは、画像、テキスト、音楽

情報の利用を想定して実装した。それにより、横断的
なアクセスの足掛かりとして、画像からテキストや音
楽、テキストや音楽から画像へのアクセスを実現した。

5.2 提案システムの課題
写真の閲覧機能では最低限の機能を実装したが、既

存の写真閲覧ツールと比べて見劣りする部分が多く、機
能が不十分であると感じた被験者がいた。今後は、写
真閲覧の機能や使いやすさを改善する必要がある。
コンテンツ情報やメタ情報をトリガとした情報アク

セスでは、写真の撮影場所や被写体、テキスト情報に
おける文章などの要素を考慮しなかった。今後はこれ
らの要素も考慮し、実験で指摘された部分を改善する。
時系列情報の閲覧では、時系列表示が初めてのユー

ザには分かりづらいことが示唆された。それを踏まえ、
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時系列表示がどのような機能、メリットがあるかを理
解しやすく示すことが必要となると考えられる。
横断的な情報アクセスでは、今回用いた時事情報が

主にテキスト情報であり、様々なモダリティの情報を
十分に考慮できなかった。実験で、時事情報を音声や
画像と共に閲覧したいという意見を得たため、今後は
それらを組み合わせた提示を実現したいと考えている。
また、今回の実験では被験者に対して興味を実験者

側から提示し、加えて実験者側で用意した写真を被験
者自身の写真であると想定してもらった。それによっ
て、システムの改善点や問題点を収集できたが、実際
に情報探索過程でユーザが抱く興味を十分に考慮でき
なかった。今後は実際のユーザが利用できるようにし、
システムの評価実験を改めて行いたいと考えている。

6 むすび
本稿では、写真をトリガとした横断的な情報アクセ

スの支援に向けて、写真のコンテンツ情報やメタ情報
に着目した探索を円滑にする手法を検討した。その実
現に向け、時系列情報の探索を題材にシステム Phickle
を実装し、実験を通じて改善点を整理した。今後画像
認識技術が向上し、写真に写る人物やものが特定でき
れば、写真のコンテンツ情報をトリガとしたアクセス
が実現できると考えられる。時系列表示では、文献 [13]
などの人の記憶に関する研究を参考に、ユーザの体験
や活動との紐付けを強化できると考えられる。また、
Web のような膨大な情報を対象とするために、ユーザ
の興味に基づいて情報を編纂する技術を取り入れるこ
とも課題となる。
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