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Abstract: Websites accommodating user-generated content have been becoming popular among
the general users who would like to share and enjoy the published works. An effective and efficient
search/recommender system is however required to adequately link the publishing users and the
consumer users. In the present study, we target a Website that provides an arena for sharing
Japanese novels authored by general users and propose a system for making a personalized recom-
mendation even for yet to popularized works based on the quality of the sampled sentences. This
may contribute to discovering “hidden masterpieces.” The proposed system may also be able to
uncover works that might match a user’s preference by measuring the similarity to already-read
works. This paper specifically presents machine learning-based frameworks for estimating sentence
qualities and predicting inter-works similarities. The preliminary experimental results suggest that
the proposed frameworks are promising in implementing a recommender system that may satisfy
the desiderata.

1 はじめに

1.1 研究背景と目的

近年，インターネット上で個人が小説を投稿できる，

小説投稿サイトが多数開設され，数多くの作品が投稿さ

れている．こうしたサイトに投稿される作品は一般に

web小説やオンライン小説と呼ばれ，これらの作品の中
には商業用に書籍化・映像化される作品も存在している．

一方でこれら web小説に関して，その作品数の多さか
ら読者が好みの作品を探すのが難しいという問題や，人

気の作品や最新の作品といった限られた少数の作品に大

多数の読者が集中するという問題がある．

こうした問題は特に，有名な作品は一度は見かけたこ

とがある，一定以上の利用経験がある読者にとっては重

大であり，そういった読者が大量にあるマイナーな作品

から，次に読むための良い作品を探そうとすると多大な
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労力を要求される．結果として誰にも読まれない良い作

品，いわゆる隠れた良作ができてしまう．

書き手の立場からすればこれは，作品を読んでもらう

ことの困難さに繋がり，良い作品を書いてもその作品が

読者の目に入らない可能性があると言える．さらにこう

した問題は読者，筆者両方について小説投稿サイトの利

用を止めたり，ひいては web小説そのものから離れる要
因になることも考えられるので，解決する必要がある．

本研究の目的は，上記問題点を解決し，ユーザが作品

を探すのを助けるレコメンドシステムを実現することで

ある．具体的には，日本最大級の小説投稿サイトであり，

約 70万の作品と 160万人のユーザ数を有する「小説家
になろう」*1の作品を対象に，作品の本文とジャンルや

キーワードといった付属情報から，作品の類似度や質を

推定するモデルを構築することで，読者が付与した情報

の無い隠れた良作の推薦や，ユーザによる推薦基準の操

作が可能なレコメンドシステムを提案する．

特に本稿では，類似度や質を定める有効な情報につい

て検討し，機械学習を用いた推定実験の結果を議論する．

*1 https://syosetu.com/
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1.2 関連研究

一般にアイテムベース協調フィルタリングなどの代表

的な推薦アルゴリズムは，新規アイテムはユーザの評価

履歴が無いため推薦できない，コールドスタート問題を

抱えている [1][2][3]．本研究における隠れた良作とは評
価がついていれば高い評価となるであろうが，評価が無

いためにユーザの目に入らない作品であり，この点でコ

ールドスタート問題と関連がある．コールドスタート問

題への対処法として，アイテム自身の特徴を利用する内

容ベースの推薦アルゴリズムならユーザの評価履歴が無

くとも推薦が可能であり [1][2][3]，本研究でも web小説
のレコメンドにおいて作品自体の情報を利用する．

また，文章を何らかの側面から評価するという試みに

ついても様々な研究がある．例えば日本語の文章の読み

やすさを評価する試みとして，[4]では，文の長さや各文
字種の頻度から読みやすさを求める評価式が提案されて

いて，[5] では文章の難易度の基準となるコーパスを定
め難易度ごとの言語モデルを作製し，文章の難易度を判

定する手法が提案されている．本研究は読みやすさに限

らない総合的な文章の質を，機械学習を用いて，様々な

作品情報から予測する．

さらに [6]ではトピックモデルや，センチメント分析
によるプロットライン判定，文章の文体の分析によりベ

ストセラーを予測するという試みが行われている．高い

評価を得る作品には潜在的に共通するパターンが存在す

ると考え，そういった作品をコンピュータに予測させる

という点で本研究と関連がある．

web小説のレコメンドに関連する研究としては，お気
に入り登録のリンク構造を用いる [7]や，作品のあらす
じを用いる [8]，文体の類似度を考慮する [9] があるが，
本研究は作品の本文も用いるという点で [7][8]と，類似
度以外の観点も考慮するという点で [9] と差異がある．
また，評価者とシステム利用者の評価基準の不一致に着

目した研究 [10]も存在する．

2 提案システム

2.1 読者が小説を選び読む際の観点

提案するシステムはレコメンドシステムであるので，

当然ながら提示する作品はユーザが読みたいと思う作品

や読んで良かったと感じる作品であるのが理想的であ

る．そこでまず読者が小説を読むか決めるポイントや，

読んで良かった，面白かったと感じる要因について考え，

表 1に示すように主に三つの観点に分けてまとめた．

　一つ目は小説の種類で，その小説がどのジャンルのど

ういった形式で書かれたものかといった観点である．こ

の観点は，例えば SFが好きで SFしか読まない読者が
いたり，女性が女性向け作品を読んだりというように，

小説を選ぶ際に大きく影響し，また，好みのジャンルの

方が読んで良かったと感じやすいといったように読書

中・読後の感じ方にも影響すると考えた．この 1の観点
は，好みなどによる個人差が大きく，一方で機械による

判断は比較的容易だと考えた．

二つ目は，ストーリーやキャラクター，世界観といっ

た小説の内容であり，一般に小説の面白さといった部分

に大きく関わるであろう観点である．この 2 の観点は，
1の観点程ではないにせよ好みよる個人差が大きく，一
方でこの観点においてどれだけ優れているかを機械によ

って判断するのは非常に難しいと考えた．

三つ目は，読みやすさや表現の豊富さといった小説の

文章に関わる観点であり，これも読書中・読後の感じ方

に影響すると考えた．特に web小説においては，編集者
の手が入り一定以上の文章の質が保証される商業書籍と

異なり，読みやすさや文法の誤り，誤字脱字といった部

分でも，優れた作品からそうでないものまで幅があるの

で，この 3の観点も重要である．そしてこの観点は，好
みなどによる個人差は比較的小さく，機械による判断も

ある程度可能なのではと考えた．

表1 読者が小説を選び読む際の観点

1 小説の種類
（ジャンル,　形式,
　　男性向け女性向け　等）

好みによる個人差：大　　　機械による判断：易

2 小説の内容
（ストーリー,　キャラクター,
　　設定,　世界観　等）

好みによる個人差：中〜大　機械による判断：難

3 小説の文章
（読みやすさ,　表現の豊富さ,
　　描写の丁寧さ,　文法　等）

好みによる個人差：小　機械による判断：普〜難

本研究で提案するレコメンドシステムでは推薦時に S
スコアと Q スコアという二つの指標を用いるが，前者
で主に 1の観点に，後者で主に 3の観点に対応すること
で，ユーザが読みたいと思うような作品や読んで良かっ

たと感じる作品を推薦する．各指標については後の 2.3
節や 4，5節で詳しく述べる．また提案するシステムに
おいて，2の観点に関しては機械による判断の難しさな
どから現段階で直接的に対応する機能は考えていない．

2.2 現状の検索システムの問題点

レコメンドシステムを提案するにあたり，小説投稿サ

イトにおける現状の作品検索システムがどういったもの
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であるかその問題点と共に説明する．小説投稿サイトに

おける作品検索システムの概要図を図 1に示す．ユーザ
が作品を探す流れは，まずジャンルやキーワードといっ

た検索条件を指定し，次に検索結果を表示する順序を指

定すると，作品が指定した順に並べて複数ページに渡り

表示されるといった流れである．

ここで，この作品の並べ方には複数の選択肢があるが，

基本的には人気の作品や最近の作品が前に表示される．

そのため小数の人気の作品がユーザの目に入りやすく，

そういった作品に読者が偏るということが起こる．これ

はとりあえず人気の作品や最近の作品が読みたいという

ような，ライトユーザには適していて大きな問題はない．

一方で，多くの作品を読んでいるユーザが，後ろに表示

されている大量のマイナーな作品から良い作品を探そう

とすると多大な労力を要求されるので，そういったユー

ザにとっては問題であり，より適した別の作品提示方法

も必要だと考えられる．

図1 現状の検索システムの概要図

また，別の問題として作品を並べて表示する際の人気

度を示す指標が累積値のようなもので，作品を比較する

指標として適切でないという点がある．例えば「小説家

になろう」*1において作品を人気順に表示するために用

いられている指標の一つに総合評価点があるが，これは

ユーザが着けた作品の評価やブックマークの合計値から

計算した値であり，一桁の作品から数十万点の作品まで

存在する，上限のない累積値である．累積値では 10人が
10点と評価した作品よりも 100人が 5点と評価した作
品の方が値が大きいといったことが起こりえるので，作

品を比較する指標として適切とは言えない．

小説投稿サイトには「小説家になろう」の他にも「カク

ヨム」*2や「エブリスタ」*3など多くのものがあるが，作

品検索システムの形は類似していて，上記問題点は複数

*2 https://kakuyomu.jp/
*3 https://estar.jp/

の小説投稿サイトにおいてある程度共通する問題でる．

2.3 レコメンドシステムの設計方針

本研究の目的や既存の検索システムの問題点を踏ま

え，提案するレコメンドシステムの要件を次の二つにま

とめた．一つ目が読者が少ない，いわゆるマイナーな作

品もレコメンドの提示候補となりうること，二つ目がレ

コメンドにおいて何を重視するかという，レコメンドの

基準をユーザが操作できることである．

以上二つの要件を満たすため，提案するレコメンドシ

ステムでは、Sスコアと Qスコアという二つの指標を用
いる．Sスコアはある作品が他の作品とどれだけ似てい
るかを示す指標で，これによりユーザの過去の読書傾向

に似た作品を提示する．一方 Qスコアは，主に表 1の小
説の文章の観点において，作品の質がどれだけ良いかを

示すもので．これによりユーザがより満足できる作品を

提示する．

ここで，上記のように作品の類似度や質を示すもの

として定めた二つの指標，S スコアや Q スコアについ
て，その値をどう求めるかが重要である．単純な方法と

して，作品の類似度や質を読者の一致率や評価の高さと

見なし，読者が付与したデータから求める方法が考えら

れるが，それでは，読者が付与したデータの少ないマイ

ナーな作品には各指標が適切に求められない可能性があ

る．そこで Sスコアと Qスコアのそれぞれにおいて，小
説本文も含めた作品自体の情報から各指標を予測するモ

デルを構築し，これを用いることで読者が付与したデー

タのないマイナーな作品についてもレコメンドを可能に

する．

また，最終的なレコメンドにおいては，Sスコアと Q
スコア，二つの指標を合わせた値の高さで作品の提示を

行うが，その際，各指標の重みを調整可能にし，レコメ

ンドの基準をユーザが操作できるようにする．例えば S
スコアの重みを大きくすれば，提示する作品がより過去

の読書傾向との類似性を重視したものになる．この仕組

から，より各ユーザに適した形で，ユーザが作品を探す

のを助けるシステムになると考えた．

3 データ

本研究では「小説家になろう」*1から APIやスクレイ
ピングを用いて取得した小説のデータを利用する．まず，

本研究で取得するデータに含まれる情報を，その種類に

より分類したものを表 2に示す．表 2における読者が付
与した情報は作品ごとにその有無や量が異なるが，作品

自体の情報は基本的に全ての作品に共通して存在する．
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レコメンドに用いる S スコアと Qスコアという二つの
指標をモデルから予測させる際は，表 2における作品自
体の情報を入力として用いることで，マイナーな作品に

ついても対応する．

表2 取得データに含まれる情報の分類

読者が付与した情報 評価点，感想，レビュー　等
作品自体の情報
　　 作者による付属情報 ジャンル，文字数　等
　　 作品の中身 本文，文章の品詞傾向　等

以下具体的なデータの取得状況を説明する．まず，「小

説家になろう」で公開されている全作品を対象に，提供

されている APIを用いて取得できる 33項目の作品情報
を取得した．ここにはタイトルやジャンル，文字数やユ

ーザの評価点などが含まれ，670,834作品分の作品情報
を取得した．このうち，368,576作品が長編小説，長編
小説の 85,649 作品が完結済であった．ここで長編小説
とは，作者が小説を一部分ずつ投稿，更新していくタイ

プの作品であり，「小説家になろう」の作品はこの長編小

説と，短い作品を一度に投稿する短編小説の二種類に大

別される．本研究では，ユーザの需要やデータ数の観点

から，5万字以上の長編小説もしくは 1万字以上で完結
済の条件を満たす 116,529作品を扱うこととした．
次に，上記 116,529作品を対象に小説の本文を取得し
た．具体的にはスクレイピングにより，小説のランダム

な三か所から 1,200文字弱ずつの文章を取得した．この
ような取得の仕方をしたのは，全対象作品の全文章を取

得するのはデータの規模から容易ではない一方，作品の

先頭など特定の一か所だけから取得すると，その作品全

体の文章傾向とずれ偏ったものとなる恐れがあるからで

ある．

最後に，同じく上記条件を満たす長編小説を対象に，

作品の文章評価とストーリー評価を取得した．「小説家

になろう」には読者が作品の文章とストーリーを各 1〜
5点で評価できる仕組みが存在する．APIから取得でき
るのは全評価点の合計のみで，文章評価とストーリー評

価の割合は考慮出来ないが，作品ページにはそれぞれの

評価の合計が公開されているのでこれをスクレイピング

により取得した．

データの取得には時間がかかり，その間に削除された

作品や何らかのトラブルで取得が出来なかった作品もあ

るため，実際に取得したのは本文が 114,233作品分，文
章評価とストーリー評価が 112,851作品分である．
その他の取得は行っていないが利用を検討しているデ

ータとして，各作品に書かれている感想や，ユーザの評

価履歴といったデータがある．

4 作品の質予測

ここからはレコメンドに用いる指標であり，作品の類

似度や質を示すものとして定めた二つの指標，Sスコア
と Q スコアについて作品自体の情報から予測が可能か
を調べるため行った，分析や実験の内容と結果について

述べる．まずこの 4節では作品の文章の質などを示す Q
スコアについて触れる．

4.1 Qスコアの設定

Qスコアを定めるにあたり，この指標は作品の質の高
さなどを示すもので，かつ作品の比較を行うのに適した

指標であることが望ましい．そこで今回，式 1で求めら
れる指標を Qスコアとして設定した．

16× 累積文章評価
評価人数

+ 10× log2 (１＋レビュー数)
4
√
評価人数

(1)

取得したデータの中で，Qスコアを求める参考になる
情報に文章評価があり，これは累積値であるが，取得し

たデータには評価人数も含まれているので，累積文章評

価を評価人数で割ることで，比較が可能な 5点を最大と
する平均文章評価点を求められる．また，レビューとい

うのは「小説家になろう」*1においては読者が作品を推

薦する目的で書かれるもので，多いほど良い作品と判断

できる．これらの観点から今回式 1で求められる値を Q
スコアとして設定した．なお，対数や 4乗根，定数倍は
スケール調整のためのものであり，Qスコアの値の約 8
割が平均文章評価点により定まるようになっている．こ

れはレビューが書かれていない作品も多くあることを考

慮した結果である．

文章評価を取得した作品の内，評価人数が 10人以上
の作品に対し，上式 (1)を用いて Qスコアを計算した結
果のヒストグラムを図 2に示す．縦軸が作品数，横軸が
Qスコアで，最大値が 97.8，最小値が 35.2と一定の範
囲に収り，正規分布に近い分布となっているので，作品

を比較する指標としてある程度適切だと考えた．

図2 Qスコアの分布
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4.2 Qスコア予測実験

4.2.1 事前分析

まず，事前の分析として，取得できるデータに含まれ

る，作品の総文字数，会話率，完結済かの三つの特徴量

について Q スコアとの相関を調べたが，明確な傾向は
確認出来なかった．例として文字数と Q スコアの散布
図を図 3に示す．
文字数と会話率のどちらにおいても Q スコアとの明
確な相関は見られず，また完結済かにおいても，微かに

完結済の作品の方が平均 Q スコアが高かったが有意な
差は確認できなかった．

図3 文字数と Qスコアの相関

4.2.2 機械学習モデルによる予測

まず，事前分析で用いた三つの特徴量について，これ

を合わせて用いることで予測ができないかと考え重回帰

分析とシンプルな Neural Networkモデルによる学習と
予測を行ったが，精度は悪かった．(結果は次の 4.2.3節
に示す)
そこで，使用する作品の特徴量を増やし改めて Neural

Networkモデルを構築し，学習・評価を行った．構築し
たモデルの構造を図 4に示す．

図4 Qスコア予測モデル

入力ベクトルと含まれる特徴について，まず，ジャン

ルベクトルは「小説家になろう」におけるジャンル分類

において，作品がどのジャンルに含まれているかを表し

ている．キーワードベクトルは作者が作品に設定するキ

ーワードの内，今回用いたデータセットにおいて出現回

数が一定数以上だったキーワードにおいて，各キーワー

ドが含まれているかを表したバイナリベクトルである．

品詞傾向ベクトルは作品の本文を形態素解析し，各品詞

の出現頻度を表したベクトルである．形態素解析には日

本語自然言語処理ライブラリの GiNZA*4を用いた．そ

の他の作品情報としては，事前の分析で用いた三つの特

徴量に加え，タイトルの長さ，漢字の割合，文密度 (文
字数/行数)を用いた．
また，ここまでは Q スコア予測モデルの入力として
用いる作品のベクトルを取得したデータから直接生成し

ていたが，文書のベクトル化手法である Doc2Vec[11]を
用いて，作品の本文から教師なし学習を行い生成した作

品のベクトルを，入力として用いる場合についても実験

を行った．Doc2Vecを用いるにあたっては，GiNZAを
用いて分かち書きした単語全てを用いる場合と，助詞や

助動詞といった一部品詞を除いた場合，[11]で紹介され
ている二つの手法である dmpvと DBoWのそれぞれを

用いた場合，[12]で紹介されている最適パラメータを参
考に大まかにパラメータを変化させた場合など様々な組

み合わせを試した．

また，図 4における入力ベクトルと Doc2Vec によっ
て生成した作品ベクトルを合わせて Neural Networkの
入力として用いる場合や，それぞれを単独に用いたモデ

ルの出力をアンサンブルした場合についても実験を行

った．

4.2.3 実験結果と考察

今回行った機械学習モデルによる Q スコア予測実験
の結果を，学習において最小化を目指した平均二乗誤差

と，モデルの精度を考える目安となるスピアマンの相

関係数と共に表 3に示す．Qスコアの値の大小が正しく
予測出来ていることが望ましいので，スピアマンの相

関係数が 1に近いほど良いモデルだと言える．表 3にお
けるMLP (Doc2Vecのみ)と記したものが Doc2Vecに
よる作品ベクトルから Neural Networkモデルによる予
測を行ったもので，MLP (Doc2Vec併用)が図 4の入力
ベクトルと Doc2Vecによる作品ベクトルを共に Neural
Networkの入力としたもの，MLP (アンサンブル)がそ
れぞれ単独に用いた予測値を 7:3で重み付き平均した場
合である．

なお Doc2Vecについては複数試した組み合わせの中
で最も精度が良かった，前処理で一部品詞を除き，dmpv

*4 https://megagonlabs.github.io/ginza/
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のモデルで 35 エポック学習させたものを用いた結果
について掲載している．実験では評価人数が 10人以上
の作品で本文の取得が完了している 26,859 作品を利用
し，そのうち 8 割を訓練データ，訓練データの 1 割を
validation用として利用した．

表3 Qスコア予測精度

モデル 特徴の種類数 誤差 相関

重回帰分析 3 34.35 0.126
MLP 3 34.29 0.143
MLP 9 27.02 0.468
MLP (Doc2Vecのみ) 1 30.64 0.363
MLP (Doc2Vec併用) 10 28.27 0.436
MLP (アンサンブル) 10 26.43 0.487
訓練データの平均を出力 34.66 －

事前の分析で用いた，文字数，会話率，完結済かの三

つの特徴量だけでは，Qスコアの予測精度は，訓練デー
タにおける Qスコアの平均を出力した場合と大差ない．
一方で，ジャンル，キーワード，品詞傾向，タイトルの

長さ，漢字の割合と文密度というさらに六種類の特徴

を用いたモデルでは，予測精度に改善が見られた．また

Doc2Vec による作品ベクトルのみを用いた場合でも多
少は予測が行えているが，その精度は図 4の九種類の特
徴を用いたモデルより悪く，九種類の特徴と併用した場

合でも同様だった．だが，九種類の特徴と Doc2Vec に
よる作品ベクトルを個別に用いた予測値をアンサンブル

した場合は精度が上がっているため，パラメータ調整や

モデルの構造の検討が十分でない可能性も考えられる．

次に正解値と予測値の関係を確認するため，最も精度

が良かった場合における正解値と予測値の散布図を図

5に示す．

図5 正解値と予測値の相関

図 5と表 3の結果から正解値と予測値にある程度相関
があることが確認できた．また図 5から，正解値に対し
予測値の分散が小さく，学習データが少ない Q スコア
が 65以下や 85以上などの作品に対し正確に予測できず
予測誤差が下がらなかったのだと考える．今後精度を改

善する方法として，一つにはさらに別の特徴を用いるこ

とが考えられる．今回利用出来なかった特徴として，様

々な自然言語処理タスクで成果を上げている BERT[13]
を用いて求めた文章の分散表現があり，これを用いるこ

とで予測精度が向上する可能性がある．また，各特徴量

の予測値に対する影響度を調べたり，それに応じてモデ

ルの構造やパラメータを見直すことでも，精度を向上さ

せられると考える．

さらに，今回設定した Qスコア自体についても，ユー
ザの評価履歴や感想といったデータの取得後，改めて適

切な指標設定を検討する余地がある．

5 作品の類似度予測

この 5節では作品の類似度を示す Sスコアについてそ
の求め方や，妥当性を確認するために行った実験につい

て述べる．

5.1 Sスコアの設定

Sスコアを求めるにあたり，作品の類似度の人手によ
る正解データは存在せず，類似度の正解データを新たに

作成するのも困難である．一般にアイテムベースの協調

フィルタリングや，二つの文の類似度を求めるタスクで

ある Semantic Textual Similarityでは，それぞれのア
イテムや文の多次元ベクトルによる表現を求め，そこか

らコサイン類似度やユークリッド距離，Jaccard係数な
どを計算することで類似度を求めるという手法が多く使

われる．同様に作品の多次元ベクトルを求める方法とし

て，同じユーザが同じ評価をしている作品は似ていると

いう観点から，ユーザの評価履歴を用いる方法が考えら

れるが，「小説家になろう」*1のユーザ数は 160 万人に
上り，その一部にしても取得には膨大な時間がかかるた

めこの方法は現実的でない．またデータの偏りやスパー

ス性といった問題もある．

そこで今回，4節でも用いた Doc2Vecによる作品ベク
トルを利用し，この作品ベクトル同士のコサイン類似度

を求めこれを Sスコアとして利用することとした．「小
説家になろう」において作品ジャンルやキーワードは作

者が自由に設定できるが，こうして求めた Sスコアによ
り，設定されたジャンルやキーワードは異なるが実際は

似ている作品も探せると考えている．

5.2 Sスコア予測実験の結果と考察

Sスコアに関する実験においては本文の取得が完了し
ている作品のうち，ジャンルがノンジャンルではない
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87,237 作品を用いた．ここでノンジャンルの作品とは
「小説家になろう」で 2016年に行われたジャンル分類の
変更後にジャンルが再設定されていない作品である．ノ

ンジャンルの作品を除いたのはこの後で述べる Sスコア
の予測実験や結果の分析で作品のジャンルデータを利用

するためである．

S スコア自体は Doc2Vec により生成した作品ベクト
ルのコサイン類似度を計算することで簡単に求められる

が，作品の類似度の正解データが存在しないため，求め

た Sスコアがどの程度適切なものか直接的には評価が出
来ない．そこで今回は作品のクラスタリングを行った結

果の確認や，同ジャンル間と別ジャンル間での差異の確

認，Sスコアを元に同一作品の判定を行う実験などを通
して，ある程度の妥当性を確認した．

まず，Doc2Vec により生成した作品ベクトルから
Ward法による作品のクラスタリングを行った結果のデ
ンドログラムを図 6に示す．ここで Sスコアの妥当性を
確認するという観点から，Sスコアが高い作品同士が近
いクラスタとなるよう，各作品ベクトルを正規化してか

らクラスタリングを行った．Ward法ではクラスタ間の
距離を求める過程でユークリッド距離を利用するが，正

規化を行うことでユークリッド距離が小さい作品と cos
類似度が高い作品が対応するためである．

図6 Ward法による作品のクラスタリング

また図 6だけではクラスタリングが適切に行われてい
るか判断できないため tfをクラスタ内単語出現頻度，idf
を逆作品頻度として tf-idfを求め各クラスタの特徴語抽
出を行った結果を図 7に示す．加えて「小説家になろう」
における大ジャンル五つにおいて，各ジャンルがどのク

ラスタに多く含まれているか求めた結果を表 4に示す．
ここから同一クラスタ内や隣接するクラスタに含まれる

作品にある程度類似性があることが確認できた．

例えば図 7からクラスタ 2は「情報」や「通信」といっ
た科学と関連するような特徴語が，クラスタ 5には「好
き」や「一緒」といった恋愛と関連するような特徴語が

含まれていて，実際に表 4からクラスタ 2の 21%が SF
ジャンル，クラスタ 5の 30%が恋愛ジャンルであるこ

図7 各クラスタの特徴語

表4 主要ジャンルとそのジャンルを含む割合の多いクラスタ

恋愛 クラスタ 5: 30% クラスタ 6: 29%
ファンタジー クラスタ 3: 68% クラスタ 1: 64%
文芸 クラスタ 5: 35% クラスタ 2: 28%
SF クラスタ 2: 21% クラスタ 4: 10%
その他 クラスタ 2: 8% クラスタ 5: 5%

とが確認できる．また図 6と図 7，表 4から合わせて判断
することでクラスタ 1から 4にファンタジー，クラスタ
5 と 6 に恋愛系の作品が多く集まっていると判断でき，
これはこの二つのジャンルが「小説家になろう」におい

て人気で作品数が多いことを考慮すると妥当な結果だと

考えられる．

次に「小説家になろう」の小ジャンル 20分類につい
て，同ジャンルの作品間と別ジャンルの作品間で求めた

S スコアの平均について表 5に示す．表 5から同ジャン
ルの作品間で求めた Sスコアの方が高い傾向があること
が確認できる．

表5 同ジャンル間と別ジャンル間の平均 Sスコア
同ジャンル間の平均 Sスコア 別ジャンル間の平均 Sスコア

0.197 0.137

最後に S スコアを用いて同一作品判定を行った結果
の精度を表 6に示す．同一作品判定においてはまず，取
得した各作品の文章を半分ずつに分け，それぞれ別々

に Doc2Vecのモデルを学習させ作品ベクトルを求めた．
その後異なる作品の文章から求めたベクトルと，同じ作

品の別の場所の文章から求めたベクトルを同量ずつ用意

し，それぞれの Sスコアを計算して，中央値以上なら同
一作品と判定した．

別の場所の文章から求めたベクトル同士であっても，

それが同じ作品のベクトルなら Sスコアは高くなるべき
で，実際にある程度同一作品判定が行えていることが確

認できた．
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表6 Sスコアによる同一作品判定
判定方法 同一作品判定正答率

Sスコアを利用 0.866
ランダム 0.501

以上いくつかの実験や分析を通して，今回設定し，実

際に作品の本文から求めた Sスコアが，作品の類似度を
示すものとしてある程度妥当なものだと確認できた．今

後より適切に Sスコアを求める方法として，今回用いた
Doc2Vec による作品ベクトル以外の特徴を用いること
が考えられる．例えば 4.2.3節でも触れた BERT[13]を
用いて作品の文章の分散表現を求め，そこから同じくコ

サイン類似度を計算することで Sスコアを求める方法な
ども検討している．

6 おわりに

隠れた良作の推薦や，ユーザによる推薦基準の操作が

可能な web 小説レコメンドシステムとして，作品の類
似度を示す S スコアと作品の質を示す Qスコアの二つ
の指標を用いて，この二つの指標を作品自体の情報から

予測することで推薦を行うシステムを提案した．加えて，

実際にそれぞれの指標を設定し機械学習モデルによる予

測実験を行うことで，各指標の妥当性や予測可能性を確

認しレコメンドシステムが作製できる見通しが立った．

今後は今回用いたモデルをベースとしてシステムを作製

しながら，モデルを改善し各指標の予測精度の向上を目

指す．平行してデータの追加収集を行い，再実験の実施

や，今回用いてないデータの利用も検討する．また，最

終的な評価は完成したシステムをユーザに使ってもらい

行う予定だが，S スコアと Q スコア，各指標の予測モ
デルについてもより適切な評価方法がないか考えていき

たい．
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物語内の人物と場所情報の時系列可視化による読書支援
Novel Reading Support by Time Series Visualization

of Characters and Positions
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Abstract: This paper proposes a time-series visualization method of characters and positions in

novel text. The proposed method will support users when they restart reading books. Once the

already read part of a book is given, the proposed method extracts characters and positions every

sentence and visualize them in time-series. As the intermediate report, we conducted experiments

for a method of extraction of characters and positions. The averaged precision was from 0.88 to

0.98 and the averaged recall was from 0.79 to 0.97.

1 はじめに

インターネットの普及にともない，伝統的な紙の本
の代わりに電子書籍が流通するようになった．電子書
籍は 1つの端末に複数の書籍を入れて持ち歩くことが
可能である．複数の書籍を並行して読むこともしやす
くなった．
長い時間を読書に取れない人は，１つの書籍を複数
回に分けて読むこともある．複数の書籍を並行して読
んでいると，１つの書籍の読書を中断してから再開す
るまでに長い時間がかかることもある．長い時間があ
いてしまうと，読書を再開するときに読んだ内容を忘
れてしまうことがある．忘れたまま読み進めると，書
籍の内容を把握しにくくなり，読書を十分に楽しむこ
とができない．特に多くの人物が出てくるような物語
であると，どの人物が誰とどこに居たのかが分かりに
くくなる．既読部分の人物と場所の情報が可視化され，
読書再開前に眺めることができれば，読んだ内容を思
い出すことが容易になり，読書の支援ができると考え
られる．
そこで本研究では，書籍の中の物語を対象とし，物
語の既読部分から人物と場所情報を抽出し，時系列と
して可視化する手法を提案する．文から人物と場所を
表す情報を抽出するだけでなく，人物が存在する場所
を特定し，特定された情報を時系列として可視化する

∗連絡先： 立命館大学情報理工学研究科
〒 525-0058 滋賀県草津市野路東 1-1-1
nisihara@fc.ritsumei.ac.jp

ことに挑戦する．本稿では中間報告として，物語のテ
キスト内の人物と場所情報の抽出に対する評価結果を
報告する．

2 関連研究

小説テキストを対象とした人物情報の抽出手法が提
案されている [1, 2]．文献 [1]では，人名辞書「8万人西
洋人名よみ方綴り方辞典」を利用し，辞書に載ってい
る人名を小説テキストから抽出する．「性別」，「年齢」，
「年代」，「職業」，「身体的特徴」，「性格」の六種類の人
物情報を抽出し，人物リストを作成し，英米文学の推
理小説を対象とし，人名の抽出を行う．本研究では人
物リストにない人物情報を抽出するために，辞書では
なく，物語のテキストを機械学習することにより抽出
を行う．
物語テキスト中の登場人物の関係を抽出する手法が
提案されている [3]．人物関係を表す表現の辞書を作成
し，表現に合致するパターンを構築し，パターンを用
いて抽出を行う．本研究では人物間の関係ではなく，人
物と場所の関係を扱う．誰がどこにいたのかの情報を
可視化することにより，物語の進行を思い出しやすく
する．
物語テキストから進行状況に応じて登場人物の存在
状態と関係を推定する手法が提案されている [4]．存在
状態を人物の生死に関わる「生存」，「死亡」，「死亡 候
補」の三種類とし，判定をする．本研究では登場した
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図 1: 提案手法の処理の流れ

人物の存在状態は扱わないが，既存研究と組み合わせ
ることで，より詳細な時系列の可視化が可能になると
考えられる．

3 提案手法

提案手法の概要を説明する．図 1に提案手法の処理
の流れを示す．入力は，物語のテキストである．ユー
ザの既読部分までを入力とする．入力された物語のテ
キストから，文ごとに人物と場所を表す文字列を抽出
する．各文において，人物と人物がいる場所を紐づけ
る．一文ごとに人物と場所の情報を可視化する．
本研究で理想とする可視化結果を図 2に示す．物語

「赤ずきんちゃん」の冒頭から 67文目までの，人物と
場所情報が正確に抽出された場合の可視化イメージ図
である．

3.1 人物と場所表現の抽出

物語のテキストから人物と場所を表す表現を抽出す
る．人物と場所は固有表現の一種である．提案手法で
は固有表現抽出器の一つである Conditional Random

Fields (CRF) [6]を用いる．CRFは条件付確率場のモ
デルであり，全体で最適な固有表現のためのタグ付け
を行う手法である．CRFを用いた固有表現抽出器の作
成手順を示す．

1. 物語のテキストを文ごとに分割する．

2. 各文に対して形態素解析を行い，単語と品詞情報
を得る．

3. CRFで学習を行うために，単語に対し固有表現
抽出のためのタグを付与する

4. CRFを用いて学習を行う．1つの単語に対し，自
分自身と前後 3つの単語，および品詞情報を学習
し，固有表現抽出器を得る．

表 1: 提案手法で用いる BIO2タグ．人物と場所表現用
のタグを用いる．

表現タグ 説明
B-CHAR 人物表現文字列の始まる
I-CHAR 人物表現文字列が続いている
B-POS 場所表現文字列の始まる
I-POS 場所表現文字列が続いている
O 人物と場所表現以外の文字

表 2: 使用した物語のテキスト
番号 タイトル
1 赤ずきんちゃん
2 浦島太郎
3 桃太郎
4 猿蟹合戦
5 良夜

得られた固有表現抽出器を用い，物語のテキストか
ら人物と場所表現を抽出する．物語のテキストは青空
文庫などで公開されている物語のテキストを利用する．
文末の句読点（．や．），発話終了の鍵括弧など記号があ
れば文末と判定し，物語テキストの文への分割を行う．
形態素解析器はMeCab，辞書は NEologdを用いる．
CRFでの学習のためのタグは BIO2形式 [5]を用い
る．BIO2では固有表現の先頭の形態素に Bタグを付
け，固有表現内の先頭以外の形態素に Iタグを付与す
る．固有表現以外にはOタグを付与する．本研究では
人物と場所表現をそれぞれ区別して抽出するため，表
1に示すタグを用いる．
CRFを用いて学習を行う際は，図 3に示すように，

i番目の形態素を中心として，前後３つの形態素をあわ
せた合計７つの形態素に対し，入力単語，品詞細分類，
表現タグを用いる．

4 人物と場所表現抽出の評価実験

人物と場所表現を抽出する部分について適合率と再
現率を用いて評価する実験を行なった．
本実験で用いた物語のテキストのタイトルを表 2に
示す．これらのタイトルのうち 1から 4は比較的日本
人に読まれることが多いものとして選択した．5のタ
イトルは，日本人には比較的知らない人が多いと思わ
れるが，比較のために青空文庫の著者名順の先頭のも
のを選択した．
BIO2のタグ付けは第一著者が行なった．タグづけさ
れたデータを物語テキストごとに学習し，適合率と再
現率を算出した．データは全て学習に用い，学習の際
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図 2: 物語「赤ずきんちゃん」の提案手法での可視化イメージ図．横軸に文の番号（緑色の長方形），縦軸に人物
（水色の長方形），人物の登退場状態（オレンジ色の長方形），内部に人物が居る場所（オレンジ色の長方形中の
黒字）を示す．

図 3: CRFで学習する際の学習情報の例

の適合率と再現率を算出した．適合率と再現率は B −
CHAR，I −CHAR，B − POS，I − POS ごとに算
出した．

4.1 実験結果と考察

算出された適合率と再現率を表 3に示す．適合率の
平均は 0.88から 0.98になった．再現率の平均は 0.79

から 0.97になった．
CHARタグ，POSタグのいずれにおいても，Bタグ
の方が Iタグよりも抽出における適合率と再現率が低
かった．Bタグは固有表現の冒頭の形態素に付与され
るが，今回の固有表現抽出では人物表現，場所表現の
冒頭の単語や品詞細分類が多様であったために，適合
率，再現率がともに低くなったと考えられる．失敗例
を表 4に示す．失敗した例を表 4に全て書いてもらえ
ますか．物語ごとに分けてこれに対し Iタグは Bタグ

が出現した場合に後続するものであり，条件が限定さ
れやすい．このため Iタグの適合率と再現率が Bタグ
よりも高くなったと考えられる．
実験に用いた物語のテキストのうち 1から 4は適合

率と再現率は高かったが，5のテキストは適合率と再
現率が低かった．1から 4のテキストは子供向けの物
語であった．5のテキストは「良夜」という日本の物語
で，対象とする読者の年齢層は低くない．「良夜」の登
場人物は「伯父」，「父」が多く，これらの抽出に失敗
することが多かった．人物名が具体的な名称（「赤ずき
んちゃん」「浦島太郎」「桃太郎」など）ではないこと
があり，人物名と認識がされにくかったと考えられる．

5 おわりに

本研究では，既読部分から人物と場所表現を抽出し
時系列で可視化することにより，読書を支援するため
の手法を提案した．本稿では手法の一部である，人物
と場所表現の抽出部分について評価実験を行い，適合
率と再現率により評価を行った．実験の結果，適合率
の平均は 0.88から 0.98になった．再現率の平均は 0.79

から 0.97になった．子供向けの物語の方が人物，場所
表現の抽出が容易であることがわかった．今後は人物
と場所の関係を推定すること，人物と場所の時系列可
視化を行うことが課題である．
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表 3: 人物と場所表現の抽出の適合率と再現率
B-CHAR I-CHAR B-POS I-POS

物語 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率
1. 赤ずきんちゃん 0.94 0.90 1.00 0.96 1.00 0.90 0.99 0.97

2. 浦島太郎 0.97 0.98 0.94 0.91 0.98 0.79 0.96 0.97

3. 桃太郎 0.96 0.97 0.95 1.00 1.00 0.89 1.00 1.00

4. 猿蟹合戦 0.98 0.98 1.00 1.00 1.00 0.87 0.97 0.97

5. 良夜 0.55 0.22 1.00 0.68 0.78 0.51 0.78 0.94

平均 0.88 0.81 0.98 0.91 0.95 0.79 0.94 0.97

表 4: 本手法の抽出失敗の結果例（Bタグと Iタグそれぞれの失敗例を示し，形態素解析の結果は記号”｜”に分
けた．）

物語 人物・場所 人手で付けたタグ 手法で付けたタグ
1. 赤ずきんちゃん おばあさん B-CHAR O

おばあさん｜の｜着物 O｜O｜O B-CHAR｜O｜O

森｜じゅう｜かけまわっ B-POS｜I-POS｜O B-POS｜I-POS｜I-POS

2. 浦島太郎 浜｜べ B-POS｜I-POS O｜O

海 B-POS O

かめの子 B-CHAR O

3. 桃太郎 川 B-POS O

帰り O B-CHAR

陸 B-POS O

4. 猿蟹合戦 山道 B-POS O

かに B-CHAR O

山｜へ B-POS｜O B-POS｜I-POS

5. 良夜 父 B-CHAR O

　 新潟｜県｜下 B-POS｜I-POS｜O B-POS｜I-POS｜I-POS

　 伯父 B-CHAR O

　 猿 O B-CHAR

　 母 B-CHAR O

　 東京 B-POS O
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言語学の語用論や配慮表現の先端技術への適用に関する一

考察 

～敬語や待遇表現などの配慮表現は本当に必要か～ 

A Study on the Application of Linguistic Pragmatics and Consciousness Expressions 

to Advanced Technologies 
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Abstract: For dialogue systems, machine translation, and human agent interaction, it is illustrated and 

discussed whether consideration expressions such as honorific expressions and treatment expressions are 

really necessary. Artificial intelligence in recent years often refers to deep learning. However, 

knowledge-based artificial intelligence no longer appears in the table. Here, in this paper, the pragmatics 

and consideration expressions of linguistics are arranged, and how much is reflected and realized by 

advanced technology and how far it can be implemented is considered. 

1. はじめに

国内外でのディープラーニングの進展は，スポ

ーツ分野でのデータ解析への適用やコスモロジ

ーなどの宇宙分野や天文学への専門分野への応

用が試みられている段階にあり，応用段階にある

と思われる． 

一方，自然言語処理における機械翻訳の分野で

は，語用論の中の一つのポライトネスが必要との

認識の下で，機械学習時の学習データ（教師デー

タ）の準備の手間暇がネックとなっている．途中

から，新しいタイプのデータを反映させるため，

制御の効かないディープラーニングの分野では，

小規模のテストが望ましいと考えられる．しかし，

ポライトネスや敬語を中心とした待遇表現，また

は配慮表現の分野では，文化庁の国語審議会等を

見る限り，ここ数十年での進展はあまり見受けら

れない．よって，技術面への適用も，例えば，ポ

ライトネスを機械翻訳に反映させるべきなどの

段階で停滞している．

本稿の位置付けは，ポライトネスや待遇表現，

配慮表現を技術面に適用することが目的である．

厳密な議論はその次の段階にある． 

ポライトネスや待遇表現，または配偶表現に関

するコーパスを収集し，ユーザの運用を想定した，

有効な分析手法を検討したものである． 

２． 語用論の登場と技術面でのブ

レークスルー

２．１ 先行研究 

語用論では，ポライトネスが日本に紹介され，

その位置づけや厳密な定義や捉え方において，

様々な議論がなされてきた．結果的に次の 2 つに

分かれて収束された．１つはグライスの発話論や

ゴフマンのフェイスの概念，そしてブラウン＆レ

ヴィンソン（以下，B&L と記す）のポライトネス

理論に乗っ取った捉え方であり，もう一つは，日

本語の敬語と主体としたものである．ポライトネ

ス理論や待遇表現，配慮表現は重複するものであ

るとの認識は否定的ではない段階でまとまって

いるように見受けられる．本研究では，生田（1997）

の用いた配慮表現を主体的に用いるが，これに限

らない．
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２．２ 語用論の技術面への適用可能性先

行研究 

ポライトネスや待遇表現，配慮表現の捉え方が多

岐に議論された中で，機械翻訳や対話自動生成へ

の技術面への適用に限っては，アプリケーション

や Web サービスでの提供になり，ユーザーからの

評価に左右されるため，比較的，自由度が広いと

考えられる． 

 これまでも，学問的な厳密性でとん挫した場合

は，技術面への応用で，一気にブレークスルーす

ることがある．音声認識や自然言語処理など多岐

にわたる分野がマツコロイドなどの対話ロボッ

トに適用され，ユーザの評価が高まることが正解

となる． 

 

２．３ コーパスとコーパスの技術面への

適用 

 国立国語研究所では，国家プロジェクトとして，

『梵天』を除き，中立性を担保しつつ，大規模な

コーパスが開発されている． 一方，コーパスを

機械翻訳や対話応答の自動生成に活かすには，正

解としての教師データが必要不可欠であるため，

csv 出力などデータとしての保存方法を統一し，

ラベリングすることが簡易にできることが求め

られている．最終的には，ユーザーの評価，つま

り，他人の使い勝手に帰属するため，機械学習に

も適用可能なデータのあり方も分析手法への適

用から有用なアウトプットも考慮されることに

なる． 

 

３．ビジネス場面での配慮表現のス

トラテジーの分析とその妥当性につ

いて 

 コールセンターなどのビジネス面での会話に

つながるクレーム処理を取り上げる．服部(2009)

は図 3-1 のように，大きく 3 つの段階に分けて，

発話ストラテジーを捉えている．まずは，このよ

うに大雑把に分類し，次に，山岡(2017)の 2 種類

の分類を追加することで，ラベルとして，教師デ

ータに近づけることが考えられる（図 3-2-1 と図

3-2-2 を参照のこと）． 

 一方，発話ストラテジーの捉え方が適切かにつ

いては，ベイズ統計学のベイズ更新を用いて，判

断する．４節で，その詳細を検討する． 

 

３．１ 先行研究 

以下に配慮表現や待遇表現を含めた，ポライト

ネスの位置づけを示す．大きさは下記のような順

のイメージである． 

 

 配慮表現 > ポライトネス > 待遇表現・敬語 > 

語用論/ 敬意表現 

 

 

 

3.1. 配慮表現とポライトネス 

3.1.1.1 塩田・山岡の定義～アンケート調査の

視点から～ 

 

塩田(2012)では，配慮表現の定義を山岡(2010)

の「対人的コミュニケーションにおいて，相手と

の対人関係をなるべく良好に保つことに配慮し

て用いられる言語表現」としている．この上で，

配慮表現を定型的表現と自動詞表現・他動詞表現

として捉え，アンケート調査を行い，クロス集計

による男女差や世代差や地域差で認識の違いや

傾向を述べている基本研究である．例えば，前者

の定型的表現では，「つまらないものですが」は

おかしな表現と捉えていたり，「おかげさまで」

の支持は，女性（当時）の 50 歳に多く，男性は

49 歳以下に少ないなどである． 

 

3.1.1.2 松井の定義～関係性理論の視点から～ 

松井(2001)は，記号化されたポライトネスと紹

介しており，ビジネスでは，一般に，クッション

言葉としても周知されている．一方，後者では，

図 3.1 ポライトネスに関係する各定義の位置づけ 
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「皿が割れてしまいました（自動詞的表現）」と

「皿を割ってしまいました（他動詞的表現）」と

で，責任の主体がどこにあるかを示すものである． 

 

3.1.1.3 松井の定義～原論的の視点から～ 

 生田(1997)では，ポライトネス理論の紹介の中

で，「ポライトネスは，当事者同士の互いの面子

の保持，人間関係の維持を慮って円滑なコミュニ

ケーションを図ろうとする社会言語行動を指す」

として，この意味では，ことばのポライトネスは

「配慮表現」，言語的「配慮行動」などと呼ぶ方

が適切かもしれないと述べている． 

 

3.1.1.4 山岡の定義～機能及び形式分類のコー

パス的視点から～ 

山岡(2004)では，さらに，敬語もしくは敬意表

現とポライトネスとの関係性を述べている．例え

ば，親疎関係による敬語の選択については，馴れ

馴れしい表現を避けることで，相手との距離を保

とうとする消極的ポライトネスの一種と見るこ

とは可能．いわゆる上限関係の敬語の選択につい

ても，目下の方より強い配慮が求められる日本語

文化における独特な消極的ポライトネスと考え

られる」と述べている．さらに，山岡(2017)では，

ポライトネスの原理と配慮表現の機能分類との

関係について明示している．しかし，すべてが対

応している訳ではなく程度の問題である．部分的

でその時の状況において，必ずしも適用されるも

のではない．一連のポライトネスと敬語または敬

意表現とを同じものと見なす議論は，池上・河上

(1987)のポライトネス理論を「丁寧さの原理」と

訳したことに端を発し，井出(2011)が文化庁の国

語審議会で敬語にポライトネス理論を応用した

ことに対する賛成反対の議論が，むしろ，ポライ

トネス理論に触れることを回避するような風潮

にもなってしまった． 

このように，海外で理論を学び，日本国内に輸

入する際の語訳や誤解は，他の分野にもたくさん

見受けられることであるが，時代の移行とともに

風化し，整理されてゆくものでもあるように思わ

れる． 

 

 

 

 

 

3.1.1.5 金澤の定義～書き言葉における評価の

視点から～ 

金澤編(2014)では，書き言葉コーパスとして用

いられている．12 個のタスクの評価軸に，読み手

配慮があり，「不快感を与えない表現」であるか

などの，読み手を配慮した表現か，また「敬語や

終助詞の使用」が親しい間柄ならくだけた表現で

あるべきなどとなっている．ここでは，生田

(1997)の例文（表 3）と比較すると，ポライトネ

ス理論はほとんど意識されていないように思わ

れる．日本語教育の分野で，ポライトネスを考慮

することは少なく，むしろ，混乱のもとになりか

ねない．日常生活での会話では，ポライトネス理

論というより，語用論が多く存在し，松井(2001)

では，命題を表意と推意に区分し，の発話の言語

情報はとそこで意図して伝達する命題は変わら

ないとしている.  

 

 

 

 

 

Ⅲ緩和表現

Ⅳ賞賛表現

Ⅴ謙遜表現

Ⅵ　 賛同表現

Ⅶ 共感表現

① 侵害抑制 かもしれない、どちらかと言えば、言えなくもない
② 不一致回避 かもしれない、 のほう、的には、とか

さすが、すごい、お見事、恰幅がいい、健康的、恐れ多くも

① 自賛抑制 まだまだ、そこそこ、一応、自慢じゃないけど
②自己非難 僭越ながら 、 若輩者 、 不束者 、 出来の悪い 、 高い所から

大変ですね 、 よかったですね 、 おつかれさま 、 それな 、 ですよねー

なるほど 、 たしかに 、 まったく 、 もの 、ごもっとも

① 自利大  おかげさまで、ぜひ、～れば幸いです
Ⅰ利益表現

②他利小  つまらないものですが、何もありませんが、 ご笑納ください
Ⅱ負担表現

① 他負大 お忙しいところ、わざわざ、お足元の悪いところ、お手数ですが、ご面倒で
すが、 可能なら、よろしかったら

② 自負小 ぜんぜん、大丈夫、喜んで 、ついでに

表 3.1.1.4-1 機能分類 

⑥ 慣用文 ご笑納ください、ご高名は伺ってお ります、おつかれさまです

形式分類

① 副詞 ちょっと、ぜひ、ただ、まったく、たしかに、そこそこ、ぜんぜん、なるほど、そ
ろそろ、なんか

② 副詞句 おかげさまで、悪いけど、すみませんが、恐縮ですが、失礼ですが、よろし
かったら、ご多忙のところ、つまらないものですが、僭越ながら 、どちらかというと

③ 形容詞・形容詞句 大丈夫、さすがですね、お見事、大変ですね、よかったですね

④ 接尾語・補助動詞 のほう、的な、的には、とか、なんか、～っぽい、～てくれる

⑤ 文末表現 ～でしょう、～かもしれない、～と言えなくもない、～のように思う、～の
で（言いさし）、～ていただけるとありがたい、 ～てくれてもいいのに 、 ～させていた
だきます

表 3.1.1.4-2 形式分類 
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４．ポライトネスの例文による考察 

 本項では，生田(1997)と松井(2001)の例文を取

り上げ，各々，主にポライトネスと敬語との違い

を明示し，これらを対話生成に向けて背景や状況

を考察する． 

 

４．１ 生田(1997)の例文 

 状況はⅰからⅱである． 

 

（ⅰ）「B のペンが何本か目の前の机の上に置いてあ

る」 

（ⅱ）「相手Bが，既にペンを筆入れ，さらに鞄にしまっ

ており，席を立とうとしている」 

 

 

A1：急いている？ 

B2：別に． 

A3：悪いけど，ペン貸してくれる？ 

B4：いいよ（承諾の場合）/ B：バイトに遅れそ

うなんだ．じゃあね（拒否の場合）． 

A5：ごめん．せっかくしまったのに． 

 

以下の状況のもとでの会話である．注目すべき

は，この例では，敬語や丁寧な表現は一切使われ

ていないことである． 

ここで，A3 に，敬語を用いた表現を入れると不

自然になる. 

「A：あのう，恐れ入りますが，ちょっとペンを

お借りできますでしょうか．」 

 

これらから，ポライトネス（語用論）と敬語は

異なるものだと言える．よって，ポライトネスの

表現をコーパスに取り入れられているか吟味す

る必要がある． 

 

 

４．２ 松井(2001)の例文 

 1 対の対話でしかないが，これを推論するのに

は，単なる文の省略を補完するだけでは，十分で

ある．背景や親子関係も考慮する必要がある． 

 

背景は(カ)から(コ)にかけて記す． 

(カ) 美佐の母親が今日自宅のベランダにふとんを

干していた． 

(キ) 美佐は美佐の母親が今日自宅のベランダにふ

とんを干していたと言った． 

(ク) ふとんを干すのは，宿泊する客が来る前の準備

である． 

(ケ) 美佐の母親は真理のためにふとんを干してい

た． 

(コ) 美佐の母親は真理が明日泊まりに来るのを知

っている． 

 

 

真理「お母さん、私が明日泊まりにゆくの知って 

るの？」 

美佐「ふとんを干してたわ」 

 

また、ここでは，表意と推意とに分けて捉えてい

る．発話の言語情報はとそこで意図して伝達する

命題は変わらないとしている.敬語や丁寧な表現

は一切使われていないことも確認できる． 

 

 

４．ベイズ論的アプローチによる会

話ストラテジーの方法論の検討 

本節では，図 4.5.1 のように，応答詞（「はい」

や「はいはいはい」）と笑い（＜笑＞）の出現数

を 1回目から 5回目まで，別々にカウントし，「笑

い」が出て「はい」が出ている場合のポライトネ

ス理論の水準を次の 3つに定めて，モデル化した

ものである． 

１） ポジティブ 

２） ゼロ 

３） ネガティブ 

 次に，尤度を算出する 

 その次に，事前確率を設定する．ここでは，理

由不十分の原理から事前確率を等しく設定した． 

 さらに，カウントしたデータを入力し，事後確

率を計算した． 

 最後に，データを変えてみる．これらをグラフ
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に図示した． 

 

配慮表現に該当する語句や品詞の組み合わせ

の出現確率を計算し，語句とストラテジーの流れ

をモデル化し，その傾向性を検討したものである．

手順は以下のとおりである． 

 まず，水準を次の 3 つに定めて，モデル化する． 

１）ポジティブ，２）ニュートラル（ゼロ），３）

ネガティブ 

 次に，尤度を算出し事前確率を設定する．ここ

では，理由不十分の原理から事前確率を等しく設

定する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

４．２ クレーム対応のストラテジーの事

例考察 

主に，コールセンター等でのクレーム対応は，次

の 3 つから構成される． 

１）お客様のご状況を伺う「前段」、 

２）相互状況の確認とお詫び 

３）先々に向けたクロージングの挨拶 

 

図 4.5.2 尤度のポジネガ変化 

「ちょっと」と＜申し訳ございません＞とをベイズで推定

(1) 「ちょっと」と＜申し訳ございません＞のモデル化

ポジティブ(H1) ゼロ(H2) ネガティブ(H3)

3 3 3
4 2 3

(2) 尤度の算出

P (D |H 1) P (D |H 2) P (D |H 3)

0.429 0.600 0.500
0.571 0.400 0.500

(3) 事前確率の設定

ポジティブ(H1) ゼロ(H2) ネガティブ(H3)

0.3 0.4 0.3

(4) データ入力と事後確率の算出

ポジティブ(H1) ゼロ(H2) ネガティブ(H3)

0.300 0.400 0.300

1回 良 0.414 0.276 0.310

2回 悪 0.414 0.276 0.310

3回 良 0.527 0.176 0.297

4回 悪 0.527 0.176 0.297

5回 良 0.630 0.105 0.266

6回

7回

8回

9回

10回

デート回数 データ(D )

憎因子の数
愛因子の数

データ(D )

悪印象（憎因子選択）

良印象（愛因子選択）

最初の事前確率

図 4.5.1 尤度による表現の出現順序の計量化案 

表 4.2 クレーム対応のスクリプトの一例 

図 4.2 クレーム対応のストラテジー 
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５．まとめ・今後の展望 

 本稿では，ポライトネスの表現を抽出し，コーパ

スを作成する際に，配慮表現や敬語を含めるか否か

で，壁にぶつかるため，コーパスの範囲を定めるた

めに，一度，整理し，各々の違いを明確にした上で，

推論による実装に近づけた．Lisp や Prolog での推論

を試みたが，十分な成果は得られなかった．文の省

略の補完では不十分であり，文と文とのつながりが

ポイントになるからであることが，改めて，わかっ

た． 

これらの試行錯誤の末，オントロジーの推論チャ

レンジのように，背景や人間関係の近さなどを表現

する必要がある．これは，別途，小説のように，会

話部分と描写とが区分されつつも，同じナレッジス

クリプトに置かれるのが好ましいと考えられる．  

 コンピューターを用いる醍醐味は，人間の頭脳で

は，なかなかわかりにくい事項を指し示すことであ

るため，オントロジーをベースにした意味ネットワ

ークを構成し，推論でポライトネスの文が出せるか，

検討中であり，成果は次回以降に示したい． 
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補足 

久野（1978）は，英語の省略現象をもとに，省略

と談話法規則とに言及し，省略の順序について述べ

ている.より新しい（重要な）インフォメーションが

残され，より古いものが省略されるとしている. ま

た談話法規則として，省略の根本原理に，省略され

るべき要素は， 

言語的あるいは非言語的文脈から復元可能でなけれ

ばならないとしている. 堂下・白井・溝口・新美・

田中(1998)は，音声対話システムの実装に向けて，

対話における省略を，次の 2 つに分けている. 

１） 対話当事者に関する省略（「私は」や「あ

なたに」など）， 

２）「共有知識に基づく省略（文脈中には言及され 

ていないが，対話の当事者が共有している知

識に基づいて，省略が行われるもの）」 

 この分類の上で，省略されている名詞句，修飾詞

句，動詞句を省略詞区とし，この頻度を計算し，補
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完するものである.その省略文の前の文を 0－６の範

囲として，頻度を測定し，67.9%の割合で直前の文に

省略詞があると結論付けている.伝（1997）は，話し

言葉の特徴を，言い淀みと言い直し，省略とし，音

声対話コーパスでの統一モデルを提案し，言い淀み

や言い直しなどの不適格性を適切に扱う手法につい

て述べている.  

 

 

 

 

 

 

 

 

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23回) 

   SIG-AM-23-03

19ー　　　ー



SNS上の悪口を含む投稿に対する取り下げを促す
フィードバック文の自動生成方法の検討

A Study on Automatic Feedback Massage Generation for Asking to

Withdraw SNS Message Including Toxic Expression on SNS

藤堂悠杜 1∗ 西原陽子 1 山西良典 1

TODO, Yuto1 NISHIHARA, Yoko1 YAMANISHI, Ryosuke1

1 立命館大学 情報理工学部
1College of Information Science and Engineering, Ristumeikan University

Abstract: In this paper, we conducted experiments to obtain the most effective feedback sentence

to ask for withdrawing SNS messages including toxic expressions. In our study, Cognitive Response

Model and use self-talk feedback to SNS users. We prepared four types of self-talk feedback sentence

and experimented the four with questionnaires on the Web. We set four types of condition in

obtaining a feedback sentence: whether or not a SNS message includes explicit toxic expression,

and whether or not the feedback sentence points out the toxic expression. Experimental results

showed that the most effective feedback was a sentence that presented a sender to a receptor of

toxic expression. We also found that the self-talk feedback was more effective when a SNS message

included an explicit toxic expression and the feedback pointed out the toxic expression.

1 はじめに

近年のインターネットの普及やスマートフォンの発
達などの影響より，小・中学性からインターネットに触
れる機会が増加している．総務省の調べ [1]によると，
2011年では 13歳から 19歳におけるスマートフォン所
有率は 14.6パーセントだったのに対し，2016年には
81.4パーセントにまで上昇している．こうしたネット
社会の普及によって，利便性が増す一方で，インター
ネットの危険な側面も広がってしまっている．その一
例がインターネットでのいじめであり，新聞記事など
でもその被害が報告されている．
インターネット上でのいじめについての研究，それ
を防ぐ研究は数多く行われている [2, 3, 4, 5]．インター
ネット上でのいじめにおいては，被害者にとって有害な
情報を投稿することにより行われることがある [6]．イ
ンターネット上では匿名で発言できることや，相手の
顔が見えないことから，攻撃的な投稿が生まれやすく
なってしまう，いわゆるフレーミング現象が起こりやす
くなっている [7]．有害表現を含む投稿をフィルタリン
グする技術が研究されているが [8]，有害表現を含む投
稿がなされてしまうことは防ぐことは難しい．2019年
6月にはTwitterにおいて，有害な表現を含むリプライ

∗連絡先：立命館大学情報理工学部
滋賀県草津市野路東 1-1-1
E-mail: nisihara@fc.ritsumei.ac.jp

が送られると，リプライを受けたユーザとそのフォロ
ワーを含む全員からリプライが隠される機能が実装さ
れた [9]．これにより，有害表現を含むリプライは投稿
者以外からは見ることができない状態になった．さら
に，Instagramでも攻撃的な内容を含む投稿を検知す
れば，“Are you sure you want to post this?”と，ユー
ザを諭す機能を実装した [10]．有害表現を含む投稿が，
被害者やその周りの人の目に触れないようにする取り
組みが進められている．
ただ一方で，有害表現を含む投稿を一方的に規制し
てしまうと，より一層攻撃的な投稿をするユーザの気
持ちを刺激してしまい，周りから見えないからこそ言
いたい放題な投稿をしてしまう可能性も考えられる．そ
れではインターネットを利用する情報モラルの観点で
考えると根本的解決に至っていない．ネットいじめに
対して情報モラル教育の拡充の必要性も示されており
[11]，ユーザ自身の判断で，投稿を取り下げさせること
も必要と考えられる．さらに，Instagramなどの手法
では，示されるフィードバック文が常に同じものであ
る．投稿内容に応じてフィードバック文を生成し，示
すことにより，有害な表現を含む投稿の取り下げに対
して効果が高まると考えられる．
本研究では SNS上の有害表現を含む投稿に対し取り
下げを促す方法を提案することを目的とする．このた
めに，本稿においては，有害表現のうち他者への悪口
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を扱い，悪口を含む投稿の取り下げを促すことに有効
なフィードバック文について実験により明らかにする．
フィードバック文は単に投稿を禁止するものではなく，
Greenwaldの「説得の認知反応プロセス」[12]を参考
にし，投稿者にセルフトークを起こさせるものとする．
本研究が想定する投稿者は，他者に対して攻撃的な投
稿（脅迫のような違法な情報 [13]）をしようとしてい
る人ではなく，他者からの指摘を受けると行動を省み
る人である．これにより，不用意に他者を傷つける発
言をしてしまう投稿者自身も保護したい．

2 関連研究

はじめに，態度変容についての関連研究を紹介し，本
研究の位置付けを行う．Greenwaldは「説得の認知反
応プロセス」において，人はメッセージを受け取るこ
とで態度変容を起こすのではなく，メッセージを受け
取った後に行うセルフトークにより態度変容を起こす
としている [12]．セルフトークとは自己会話であり，自
分自身に対して話しかけることである．既存の SNSサ
イトでは投稿の確認をする際に，セルフトーク形式の
フィードバック文を提示するものは少ない．本研究で
は，セルフトーク形式のフィードバック文を採用し，最
も効果の高い文面について明らかにする．
五十嵐らの研究においては，ドライビングシュミレー
タを用いて速度違反を抑止する効果的なメッセージに
ついて検証が行われた [14]．速度違反や遵守した際に
メッセージが提示される場合と，速度にかかわらず，常
時メッセージが提示される 2パターンの提示方法を用
いられた．メッセージの文面としては禁止型と感謝型
の 2パターンが用いられた．検証した結果，禁止型お
よび感謝型のいずれにおいても，速度抑止の効果に違
いは見られないが，禁止型よりも感謝型のメッセージ
の方が，時間が経過しても効果が持続するということ
がわかった．禁止型だと心理的リアクタンス，すなわ
ち制限されると反発したくなる気持ちが働いたことが
影響したためと考えられる．清の研究 [15]においても，
医師が患者の行動を制する場合には，「～ないでくださ
い」と直接的な禁止表現ではなく，「～はやめておきま
しょうか」と共感性の高い禁止表現を用いることが多
いことが確認されている．これらのことから，文面に
よっても，態度変容への影響が変わると考えられる．本
研究ではセルフトーク形式の文面を，他者への自己投
影型と未来予想を提示する型の 2つに分け，その効果
を検証する．

3 取り下げに有効な
フィードバック文の調査実験

取り下げに有効なフィードバック文の調査を行うべ
く，被験者実験を行なった．実験では，被験者を募り，
アンケートに回答することを依頼した．アンケート結
果を分析し，取り下げに有効なフィードバック文を調
査した．

3.1 実験目的

本実験では，以下の３点を明らかにすることを目的
とする．

1. 悪口の具体的な指摘は取り下げに寄与するか？

2. 悪口の種類は取り下げに寄与するか？

3. セルフトークの種類は取り下げに寄与するか？

1つ目で明らかにしたいことは，SNSへの投稿文の
中に悪口が含まれるときに，その悪口の単語またはフ
レーズを指摘することで取り下げ率が上がるかどうか
である．情報システムにより提示されるメッセージは
無視されがちであるが，悪口の単語を具体的に指摘す
ることで，無視されることが減り，結果的に取り下げ
率が上がる可能性がある．
2つ目で明らかにしたいことは，SNSへの投稿文の
中に含まれる悪口が露骨な悪口の場合に，取り下げ率
が上がるかどうかである．露骨ではない悪口（隠語な
ど）の場合は意図して書いていると考えられるが，露
骨な悪口は思いもよらず書いてしまうこともあり，指
摘をすると書いてしまったことに気づけ，結果的に取
り下げ率が上がる可能性がある．
3つ目で明らかにしたいことは，セルフトークを起こ
させるメッセージの形式が，他者へ自己を投影する形
式か，未来の利益を提示する形式かで，取り下げ率が
上がるかどうかである．他者へ自己投影することによ
り，他者への共感が生まれ，悪口投稿を自分が受け取っ
た場合を考える，つまりセルフトークを起こすことが
でき，結果的に取り下げ率が上がる可能性がある．一
方で，未来の利益を提示する場合は，自己の利益を受
け取った場合を考える．こちらもセルフトークを起こ
すことができ，結果的に取り下げ率が上がる可能性が
ある．他者への共感は生まれにくいため，セルフトー
クは起こりにくいと考えられる．
以上の３つのことを明らかにすることを，本実験の
目的とする．
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表 1: セクションごとの条件設定
セクション セルフトーク 露骨な悪口 悪口の指摘
1 ◯ ◯ ◯
2 ◯ ◯ ×
3 ◯ × ◯
4 ◯ × ×

3.2 実験手順

実験は次の手順で行なった．初めに実験者（第一著
者）が被験者を募集する．被験者が SNSへ悪口を含む
投稿を試みていると仮定し，被験者には悪口の投稿文
と投稿文の取り下げを促すフィードバック文が示され
る．被験者は投稿文とフィードバック文を見て，投稿
文を取り下げるかどうかを回答する．
投稿文の取り下げについての質問は，悪口の指摘の
有無と，露骨な悪口か否かで条件を変え，４回のセク
ションに分けて行われた．表 1に各回のセクションで
の条件設定を示す．全てのセクションにセルフトーク
形式のフィードバック文が提示される部分は共通して
いるが，悪口の指摘の有無と露骨な悪口か否かの条件
がそれぞれ異なっていた．セクション 1からセクショ
ン 4まで，被験者はそれぞれ異なる順番で回答をした．
つまり，ある人はセクション 1,2,3,4とたどり，別の人
は 1,3,4,2と辿るなど，被験者ごとにたどるセクション
の順番が異なっていた．

3.2.1 悪口の投稿文とフィードバック文の提示方法

SNSでグループチャットを行っているときに，被験
者自身が他のメンバーの 1人に向けて悪口の投稿を試
みているという状況を仮定した．フィードバック文が
提示された時に，投稿を取り下げるかどうかを回答し
てもらった．
グループチャットの人数は 3名とした．グループチャッ
トの投稿文は，チャットにおけるネットいじめが体験で
きるWebサイトにあるログを参考に作成した1．図 1

に，実験で用いたグループチャットの例を示す．図は，
Web上でチャット画面を作成することができるサイト
を用いて作成した．2 右側から出ている吹き出しが被験
者の投稿文，ユーザ A が一緒に悪口を投稿しており，
ユーザ Bが悪口を言われている人となる．
悪口の投稿文は露骨な悪口を含むものと，隠語の悪
口を含むものを用意した．露骨な悪口を含む投稿文は
図 1の最後に，「今まで黙ってたけどマジでお前馬鹿す
ぎてもう無理．死ねよ．」で，「馬鹿」「死ね」と露骨な悪
口の単語を含んでいた．こちらの投稿文も同じサイト

1http://linelog.jpn.org/（2019 年 10 月 31 日確認）
2https://sp.mojimaru.com/ (2019 年 11 月 2 日確認)

図 1: 実験で用いたグループチャットの例．

のログを参考に作成をした．隠語の悪口を含む投稿文
は図 2の最後に，「この集合写真のAさん，目が半開き
で笑う（笑）」で，露骨な悪口の単語やフレーズは含ま
れないが，文全体としてAさんへの悪口になっていた．
提示するフィードバック文は 1つは他者への自己投影
形式であり，もう 1つは未来の利益を提示する形式であ
る．これらはさらに 2つずつ分け，合計 4種類のフィー
ドバック文を用意した．表 2に実験で用いたフィード
バック文を示す．

• 他者へ自己投影する形式：

1 悪口の対象を投稿者に置換したフィードバック

2 周りや相手への影響を示唆するフィードバック

• 未来の予想を提示する形式：

3 投稿者の未来を予想するフィードバック

4 グループチャットの未来を予想するフィード
バック

フィードバック文を見て取り下げるかどうかについ
て，５段階の選択肢を用意し，選択肢の中から１つ選
ぶことで回答をしてもらった．５段階の選択肢は，投
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図 2: 実験で用いたグループチャットの例．

稿を取り下げたいと「強く思う：+2」「少し思う：+1」
「どちらとも言えない：0」「あまり思わない：-1」「全
く思わない：-2」とした．

3.2.2 被験者の情報

本実験の被験者は情報理工学部に所属する 20代の男
女 16名で，内訳は男性が 11名，女性が 5名であった．
共感的関心についての質問，およびセクション 1から
4までの質問に回答し終えた後，被験者から実験の感
想をもらった．

表 2: 実験で用いたフィードバック文
分類 フィードバック文
1（自己投影） 「もしその投稿をあなたが受け

たら，あなたは不快に思いません
か？」

2（自己投影） 「あなたの投稿は，トークルーム
の人や，相手を不快にしてしまい
ませんか？」

3（未来提示） 「もし投稿を取り下げれば，周囲
や相手を傷つけずに済みますよ？」

4（未来提示） 「あなたの投稿の後，その先の
トークはどう進んでいくと思いま
すか？」

4 実験結果と考察

表 3に，アンケートの調整を行なった後の評価値の
平均を取ったものを示す．各行，被験者 16名分の評価
値の平均となっている．評価値が高いほど，取り下げ
に有効であったことを示している．評価値が高かった
ものは，セクション 1におけるフィードバック 1，つま
り露骨な悪口が投稿文に含まれ，その悪口を具体的に
指摘し，「もしその投稿をあなたが受けたら，あなたは
不快に思いませんか？」とフィードバック文を提示し
た時であった．続いて評価値が高かったものは，セク
ション 2におけるフィードバック 2，つまり露骨な悪口
が投稿文に含まれるが，その悪口の指摘はせず，「あな
たの投稿は，トークルームの人や，相手を不快にして
しまいませんか？」とフィードバック文を提示した時
であった．フィードバック 2はセクション 1において
も高い評価値を示した．フィードバック 1と 2は，セ
クション 3を除き，正の評価値が得られており，取り
下げに有効な可能性があるとわかった．
反対に評価値が低かったものは，セクション 4にお
けるフィードバック 4，つまり露骨な悪口も，悪口の指
摘もなく，「あなたの投稿の後，その先のトークはどう
進んでいくと思いますか？」であった．フィードバック
4はセクション 3においても低い評価値を示した．続
いて評価値が低かったものは，セクション 4における
フィードバック 3，つまり露骨な悪口ではないが，悪
口を指摘し，「もし投稿を取り下げれば，周囲や相手を
傷つけずに済みますよ？」であった．フィードバック
3と 4は全てのセクションにおいて負の評価値が得ら
れており，取り下げに有効ではない可能性が高いとわ
かった．

4.1 悪口の具体的な指摘に対する取り下げ
の効果

実験目的の１に対応し，悪口の具体的な指摘に対す
る取り下げの効果について検証する．セクション１と
２は，露骨な悪口を含む投稿文であることは共通して
いて，悪口の指摘の有無が異なっている．セクション
1の評価値の平均は 0.187であり，セクション 2の評価
値の平均は 0.047であった．指摘をする方が評価値の
平均は高くなった．また，セクション 3とセクション
4は，露骨ではない悪口を含む投稿文であることは共
通していて，悪口の指摘の有無が異なっている．セク
ション 3の評価値の平均は-0.422であり，セクション 4

の評価値の平均は-0.250であった．指摘をしない方が
評価値の平均は高くなった．このことから悪口に相当
する単語を具体的に指摘することで，投稿の取り下げ
に効果があるが，露骨な悪口に限定される可能性が明
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表 3: 各設問におけるアンケートの評価値
セクション フィードバック 評価値
1 1 0.812

2 0.375

3 -0.437

4 0

平均 0.187

2 1 0.312

2 0.500

3 -0.375

4 -0.250

平均 0.047

3 1 -0.250

2 -0.187

3 -0.562

4 -0.687

平均 -0.422

4 1 0.250

2 0.312

3 -0.687

4 -0.875

平均 -0.250

らかになった．被験者からの感想でも，「有害ワードが
具体的に示されるほうが，なにがいけなかったのかが
わかりやすいため．」や，「具体的な忠告によって，一旦
メッセージを全て読み，考えることができる．ありき
たりの文であると．すぐにその警告文を無視してしま
う．」とあった．

4.2 悪口の種類に対する取り下げの効果

実験目的の 2に対応し，悪口の種類に対する取り下
げの効果について検証する．セクション 1と 3は悪口
の指摘は共通しているが，悪口の種類が異なっている．
セクション 1 の平均値は 0.187 であり，セクション 3

は-0.422であった．露骨な悪口の方が評価値が高くなっ
た．セクション 2と 4は悪口の指摘をしない点で共通
しているが，悪口の種類が異なっている．セクション
2の平均値は 0.047，セクション 4の平均値は-0.250で
あった．こちらも露骨な悪口の方が評価値が高くなっ
た．このことから，露骨な悪口の方がフィードバック文
を提示することにより，取り下げられる可能性が高い
ことがわかった．自由回答からは，悪口かそうでない
か微妙なものに対してフィードバックを行っても，ユー
ザ自身にそもそも悪い投稿を行っているという自覚が
ない場合には，「何が投稿してはいけなくて注意されて
いるのかわからない」という意見や，「機械の誤認識も

表 4: セクション 1で得られた評価値に対し，平均値の
差の検定を行い得られた p値．bonferroni法による補
正後値

FB1 FB2 FB3

FB2 0.8990 - -

FB3 0.0017 0.1629 -

FB4 0.1933 1.0000 0.1770

考えられるから効果が無い」という意見が見られた．

4.3 セルフトークの種類に対する取り下げ
の効果

実験目的の 3に対応し，セルフトークの種類に対す
る取り下げの効果について検証する．ここまでの実験
結果に対する考察において，露骨な悪口に対し，具体
的な指摘をすることで，フィードバック文を示すと，取
り下げに対し効果があることがわかった．そこで，本
節ではこの条件に合致するセクション 1で得られた評
価値に対し，4種類のセルフトークの中で取り下げに
効果があるものについて考察をする．
セクション 1で得られた調整後の評価値に対し，フ

ィードバック文のペアごとに平均値の差の検定を行っ
た．多重比較となるため bonferroni補正を行なった．検
定の結果を表 4に示す．有意差が見られたのは，フィー
ドバック文 1と 3の間であった（p=0.0017 < 0.05)．こ
の結果からフィードバック文 3と比較すると，フィード
バック文 1は取り下げに対し，効果が高いことが明らか
になった．フィードバック文 1は自己投影型で，フィー
ドバック文 3は未来提示型であった．悪口を受ける対
象を自己に置き換えることで，相手の気持ちに共感す
ることができたため，取り下げに効果があったと考え
られる．

5 おわりに

本稿では，SNS上における悪口を含む投稿に対し，取
り下げを促すフィードバック文を自動生成するために，
取り下げ効果の高いフィードバック文を実験を用いて
明らかにした．フィードバック文は投稿を単に禁止する
文面ではなく，Greenwaldの「説得の認知反応プロセ
ス」で挙げられているセルフトークを起こさせる文面
とした．効果の異なる文面を４パターン用意し，最も
取り下げの効果が高いものを実験により明らかにした．
実験の結果，他者への自己投影を起こす形式の文面の
取り下げに対する効果が高いことがわかった．また，実
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験において，投稿文に含まれる悪口の種類が取り下げ
に寄与するか，フィードバック文内で悪口の具体的な
指摘が取り下げに寄与するかについても調べた．結果
として，投稿文に露骨な悪口が含まれた時に，フィー
ドバック文を提示すると取り下げ率が高くなることが
わかった．さらに，フィードバック文で悪口を具体的に
指摘することでも取り下げ率が高くなることがわかっ
た．一方で，この結果は大学生から得られた結果であ
り，小中学生など，発達段階が異なる層に対しては異
なる結果が出る可能性がある．今後，同様の実験を行
い，発達段階の違いを考慮した上で，取り下げ効果の
高いフィードバック文について明らかにする．
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階層的トピックモデルに基づく宿泊レビューの時間変化分析
Time-Variable Analysis of Acoommodation Reviews

Based on Hierarchical Topic Model

佐藤 裕次郎 山西 良典 西原 陽子 ∗

Yujiro Sato1 Ryosuke Yamanishi2 Yoko Nishihara2

1 立命館大学大学院情報理工学研究科
1 Graduate School of Information Science and Engineering, Ritsumeikan University

2 立命館大学情報理工学部
2 College of Information Science and Engineering, Ritsumeikan University

Abstract:

Accommodation review is a valuable resource for future users to know the voices from the users

who have already stayed there. However, it is difficult for users to extract the information specific

to each topic such as facilities, access, and breakfast. We consider that seasonal features of accom-

modation are especially important for comfortable and enjoyable staying. This paper proposes the

hierarchical topic analysis with time variation to extract seasonal features for accommodations.

The proposed method extracts seasonally important words and shows the similarity of topics that

the important words belong to between seasons. In this paper, we discuss the effectiveness of the

extracted features for references to choose accommodations.

1 はじめに

宿泊予約の主流がネットになったことで，インター
ネット上の情報をもとに宿泊施設を決定する能力が宿
泊検討者に必要とされるようになった．宿泊施設の決
定要因となる要素は様々であり，ユーザによって基準は
異なるものの，Dickingerらの研究によると，友人から
の推薦とオンラインレビューがネット予約において最
も重要な影響を与える要因であると示されている [1]．
その中でも宿泊レビューは幅広く研究されており，テキ
ストマイニングによる分析結果を意思決定に役立てる
研究が進んでいる．Vermeulenらの研究によると，宿
泊レビューのポジティブな意見，あるいは，ネガティ
ブな意見でさえも宿泊施設へ注目を集める効果があり，
消費者の意思決定を促進するとされている [2]．加えて
同じ研究では，ポジティブな意見は消費者の宿泊施設
への態度や行動を改善するために役立つとされており，
宿泊レビューは消費者にも提供側にも貴重なリソース
と言える．
宿泊レビューにおける消費者の意思決定要因を考え
る際に，本研究では宿泊レビューで時間的に変化する
特徴に着目した．季節によって大きく気候が変わる地

∗連絡先：〒 525-8577 滋賀県草津市野路東１－１－１
E-mail: {is0309he@ed, ryama@media, nisi-
hara@fc}.ritsumei.ac.jp

域では，各季節で衣食住の様子や人気の旅行先は異な
る．また，近隣で開催される季節ごとのイベントなど
によっても各宿泊施設の価値は大きく変化する．宿泊
レビューに含まれる季節的な特徴を抽出して提示する
ことで，宿泊検討者は宿泊する予定の季節の情報を元
に宿泊先を決定することができる．
本稿では，宿泊施設の各月のレビューから重要度の
高い単語を抽出するとともに，その重要単語を含む階
層型のトピックを，月間で比較することによって，宿
泊施設の季節的な特徴を分析する手法を提案する．テ
キストマイニングにおいて文書内の名詞に与える代表
的な特徴量として tf − idf 法による値があり，文書分
類や機械学習の素性として用いられる [3]．本研究では
名詞に月別の tf − idf 値を付与することで，季節の特
徴語の抽出を行う．宿泊施設の特徴抽出では，消費者
の欲しい情報を的確に明示するためには “食事”や “風
呂”など，カテゴリーの存在は考慮しなくてはならな
い [4]．カテゴリーによっては季節に応じて特徴が変化
し，消費者の決定要因となるかどうかも変化する．提
案手法では，カテゴリーの取得にトピックモデル（潜在
的意味解析）を用いる．トピックモデルの一つに LDA

（Latent Dirichlet Allocation） [5]という教師なし学習
手法がある．この手法では，ある文章は複数のトピッ
クを持つと仮定し，そのトピックを抽出することを目
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的としている．宿泊レビューに対し LDAを使った分析
に，Hanらの先行研究がある [6]．この研究では，宿泊
施設レビューのトピック分析により感情と評価の関係を
抽出することに成功している．また，LDAの拡張手法
に hLDA(hierarchical Latent Dirichlet Allocation)が
ある [7, 8]．hLDAでは文書中に含まれるトピックに階
層構造が存在すると仮定し，トピックを確率的に推定す
る技術である．宿泊レビューの特徴について，Wangら
の先行研究 [9]では，レビューのトピック分析から潜在
的な意見・評価を得る Latent Aspect Rating Analysis

(LARA)という問題が定義されている．LARAからも，
観点の多さは宿泊レビュー特有の特徴とも言える．観
点や評価属性を，カテゴリーとして考えると，宿泊レ
ビューのカテゴリーの中には包含関係が存在する．例
えば “食事” に関しての評価の中には，“食事の値段”

や “食事の質” などより詳細な情報が含まれる．本稿
では，hLDAを用いた分析によって宿泊レビューのト
ピックの包含関係が抽出できると仮説を立て，その結
果と tf − idf 法により抽出した重要単語を用いた宿泊
レビューの時間変化分析を行う．

2 分析データ

本稿では，楽天トラベルのレビュー 5,082,427 件の
ユーザの声を用いる1．使用するレビューデータは 1996

年から 2016年の間に収録されたものであり，29,400件
の宿泊施設に対してのレビューが存在する．本研究の
分析では統計的な見地を導出するため，宿泊施設の中
でもレビュー数上位 10%の宿泊施設を分析に使用する．
本稿では，このうちレビュー数上位 10%の宿泊施設か
らランダムに選出した以下の 2件の宿泊施設を今回の
分析対象とした．

1. 粟津温泉　旅亭懐石　のとや

2. シーサイドホテル舞子ビラ神戸

これらの宿泊施設のレビューを月別に分割し，一つの
宿泊施設につき 12 個の文書集合を入力データとして
扱う．

2.1 分析対象とする単語

自然言語処理の前処理の重要性は広く知られている．
ストップワードや分析する内容に応じた品詞の絞り込
みは，分析の精度向上につながる．
本稿では，宿泊施設の特徴の抽出をメインとするた
め，名詞のみを分析対象とする，トピック抽出を目的と

1楽天株式会社 (2016): 楽天トラベルデータ. 国立情
報学研究所情報学研究データリポジトリ. (データセット).
https://doi.org/10.32130/idr.2.2

図 1: 分析手順のフレームワーク．図中，3章に示した
分析手順番号を肩文字として示す．

しているため，それ単体で意味のわからない名詞，日
にちや記号に関してはストップワードとして扱い，分
析から除外する．さらに，hLDAの結果の収束を良く
するために，出現回数 3回以上の名詞のみを使用する．

3 hLDAと tf − idf法を用いた季節
に存在する潜在的なトピック分析

提案手法では，宿泊施設の潜在的なトピック分析と
して hLDA，季節の特徴抽出に tf − idf 法を用いる．
この 2種類の手法により宿泊レビューに存在する季節
の潜在的トピックの階層構造での抽出を行う．時間変
化分析として，抽出された季節の特徴が他の月でどの
ようにクラスタリングされているかを考察し，季節の
特徴語の変化，トピックの移り変わりを分析する．抽
出と考察は，以下の手順（図 1の添字番号を参照）に
沿って行う，

1. レビューの分かち書きの際に形態素解析器MeCab

と辞書に NEologdを用いて出現した名詞を取得
する.

2. Bag-of-Wordsモデルに基づき出現した名詞のベ
クトル化を行う．

3. 作成したベクトルを入力し，hLDAで潜在的なト
ピックを階層構造でクラスタリングする．

4. 分析する月単位のレビューを一つの文書，他の月
のレビューも含め 12個の文書集合とし，出現し
た名詞に tf − idf 値を付与する．

5. ストップワードを除く tf − idf 値の上位 10%の
名詞について，次の (a)と (b)の処理を行う：

(a) 同じクラスタに抽出された名詞の傾向を分
析する．
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(b) 他の月の（その名詞を含む）クラスタと類
似度を計算する．

3.1 階層的トピックモデル

入力データとして用いる宿泊レビューには，大カテ
ゴリーと小カテゴリーが存在するように，トピックと
しても抽出可能であると仮定し，このトピックの階層
関係を抽出する．LDAモデルの拡張として，トピック
の階層関係を解析できる hierarchical Latent Dirichlet

Allocation (hLDA)に着目し，宿泊レビューの季節的
なトピックの変化を評価する．

3.1.1 nested Chinese Restaurant Process

nested Chinese Restaurant Process（nCRP）とは
木構造上の確率過程である．この確率過程は hLDAの
ために用いられ，CRPを利用して以下の比喩で表され
る [10]．
CRPは N 人の客が無限のテーブルを持つ中華レス

トランに座るプロセスを仮定して得られる分布のこと
である．レストランに入ってきた順に，1, 2, . . . , N と
ラベル付けできる客が，レストランのテーブルを選択
して座っていくとする．最初の客は最初のテーブルに
座り，n人目の客が座るテーブルを cn とし，i番目の
テーブルに座る確率は式 (1)によって決定される.

p(cn = i|cn−1) =

{
ni

γ+n － 1
(occupied table i )

γ
γ+n － 1

(next unoccupied table)
(1)

ここでの niは現在テーブル iに座っている顧客の数
であり、γはレストランの顧客の数と比較して、顧客
が新しいテーブルを選択する頻度を制御する実際のパ
ラメータである．
nCRPにおいて，客は CRPに基づき木構造を形成

する．そこで nCRP は以下の比喩で表される. 街に無
限個のレストランが存在し，各レストランは無限個の
テーブルを持つと仮定する．また階層の根となるレス
トランが存在し，各レストランのテーブルは他のレス
トランを指定している．まず最初の客が根のレストラ
ンに入り，CRPに従いテーブルを選択し，次のレスト
ランへのルートを得る．再び CRPに従いテーブルを
選択し，これを無限回繰り返し，木構造におけるパス
を決定する．これをすべての客について行うと，無限
に枝分かれした無限深さの木の部分木を得る．本研究
では客が単語，レストランが階層，テーブルの席がト
ピックを表し，この部分木の決定に用いられる．

3.1.2 hLDAの生成過程

hLDAの生成過程 [10]において，木構造は nCRPに
よって生成され，nCRPにおける客が文書，テーブル
（またはレストラン）がトピックを表している．ここか
らは，先行研究 [7, 8]にならい，hLDA の生成過程を
以下に記す．

1. 各トピック k ∈ T に対して

(a) 単語上の多項分布パラメータ βk ∼ Dir(η)

を選択

2. 各文書 d ∈ {1, ..., D}に対して

(a) レストランプロセスに基づきノードを選択
cd ∼ nCRP (γ)

(b) レベル上の多項分布パラメータ θd ∼ Dir(α)

を選択

(c) 各単語 wd,n(n ∈ {1, ..., Nd})に対して
i. レベル zd,n ∼ Mult(θd)を選択

ii. 単語 wd,n ∼ Mult(βcd,zd,n
)を選択

hLDA の実装では，あらかじめパラメータ（α，γ，
η，階層数）を設定する必要がある．このハイパーパラ
メータ問題に対し，分析対象の宿泊施設によって抽出
の「適切さ」が異なる．このことから，同一の条件で
抽出と「適切さ」を得るために先行研究 [7]にならい，
より多くのトピックを抽出するため，確率分布の中レ
ベルの層が抽出されやすいように，γ = 1.0，η = 1.0

に定めた．
本稿では，宿泊施設の特徴の抽出を大きな目標とし
ているため，そのトピックが何に基づいて分類された
かがわかる方が望ましい．そこで本研究では宿泊施設
のトピックの階層数を，よりトピックの内容が特徴的
である階層数 3に設定し，収束した名詞のみを分析に
用いた．

3.2 tf − idf 法に基づく季節の特徴分析

tf － idf 値は，その文書内で使われている単語の重
要度を表す [3]．対象の文書内での出現頻度が高い単語
ほど重要であるという考えに基づく tf 値と，いくつも
の文書で横断的に出現する単語は重要でないという考
えに基づく逆文書頻度，idf 値の掛け合わせで tf － idf

値を計算する．月毎のレビューを文書集合として入力
するため，tf − idf 値の高い名詞は，他の月に出現して
いない季節を表す特徴的な名詞と言える．tf − idf 値
の特徴量付与は tf 値を式 (2)，idf 値を式 (3)で行う．

tf(t, d,month) =
nt,d,month∑
s∈d ns,d,month

, (2)
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idf(t,month) = log
N

df(t,month)
. (3)

3.3 他クラスタ間コサイン類似度

一般的に自然言語処理で使われるコサイン類似度は，
ベクトル化した文書間の類似性を測ることによく使わ
れる．本稿では，hLDAによって分類された月別のク
ラスタの周辺単語の違いから，その季節を特徴付ける
名詞や特徴の移り変わりを抽出する．そこで，hLDA

で獲得された各月のクラスタタ間でコサイン類似度を
計算する．
クラスタタは複数の名詞の集まりで形成され，それ
ぞれが BoWモデルに従いベクトル化した値を計算に
用いる．m1月とm2月のクラスタCm1とCm2の集合
を，式 (4)と式 (5)に記す．

Cm1(1, ..., n) = {W1,W2, ...,Wn}, (4)

Cm2(1, ..., n) = {W1,W1, ...,Wn}. (5)

この 2つの集合に対し，コサイン類似度の計算は式
(6)で行う．

(6)
cos(Cm1, Cm2)

=

∑n
k=1 Cm1(k) · Cm2(k)√∑n

k=1(Cm1(k))2 ·
√∑n

k=1(Cm2(k))2
.

4 分析結果

ユーザのニーズの多さという観点から分析対象を宿
泊施設の繁茂期に絞り，1月，5月，8月，12月の結果
を出力した．2件の宿泊レビューの名詞のうち，tf−idf

値の高かった上位 5件を表１に記す．
図 2，図 3は hLDAの収束しない名詞を除いた分析

結果の一部である．次に表 1から，季節そのものや時
期を表す名詞以外の “食事”や “イベント”など評価の対
象として相応しいものを選択する．本稿では「粟津温
泉　旅亭懐石　のとや」の “鯛”，「シーサイドホテル舞
子ビラ神戸」の “プール”に着目する．また分析する
クラスタを，以下のように定義する．

小クラスタ 該当する名詞を含む階層 2の単一のクラス
タ，図 2，図 3に表す所の Ca1 や Ca2 に当たる．

大クラスタ 該当する名詞を含む階層 3 のクラスタと
同じ親を持つ複数のクラスタ，図 2，図 3に表す
所の Ca や Cb と，それぞれの子クラスタ全ての
集合．

表 1: 2件の宿泊施設のレビューから抽出した tf − idf

値が高かった名詞，上位 5件
　　　 粟津温泉　旅亭懐石　の

とや
シーサイドホテル舞子ビ
ラ神戸

1 月 お正月，年越し，年始年
末，餅搗き，最上級

お正月，お年玉，お菓子，
スペシャル，周年

5 月 ゴールデンウィーク，鯛，
春の，愛，連休

室温，ゴールデンウィー
ク，週末，グレード，エス
テ

8 月 お盆，合掌，道場六三郎，
鮎，納涼

プール，夏休み，海水浴
場，海水浴，バーベキュー

12 月 クリスマス，めし，突破，
名物，最上級　

ルミナリエ，クリスマス，
冬，おもてなし，スペシャ
ル

図 2: hLDA，1月，粟津温泉　旅亭懐石　のとや

このように大クラスタと小クラスタの類似度の推移
を分析することにより，トピックの時間的な大規模な
変化と小規模な変化を比較することが可能になる．こ
の結果を表 2，表 3にそれぞれ記す．また注目する名
詞を含む他の月の階層構造を図 4，図 5に示す．

5 考察

5.1 hLDAの抽出結果

図 2の Caは “清潔”や “温泉”，“鍋”の一般的なサー
ビスや，施設への評価がトピックとして存在すること
がわかる．対象的に Cbには “雪道”や “雪”，“温度”な
ど天候や環境に関してのトピックが抽出された．また
Ca1には “蟹”に関する名詞や “甘味”といった食事に関
する評価が抽出され，Ca2～Cb2まで比較しても明らか
に食事関連のトピックが分類されていることがわかる．
またCb1はサービスや環境に対してのトピック，Cb2は
温度に対してのトピックであり，明確な差が見て取れ
る．ここからCbとCb1，Cb2の階層関係が見て取れる．
図 3のCaは価格，立地に関してのトピックが存在す
ることが見てわかる．他にCbには “海水浴場や “眺め”

から外のレジャー，あるいは施設の特徴がトピックとし
て存在することがわかる．Ca1，Cb1に，“家族連れ”や
“海水浴場”が分類されており，家族旅行が楽しめ，海
水浴ができることが想像される．実際にそのようなレ
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表 2: 粟津温泉　旅亭懐石　のとや：tf − idf 法で抽出された 5月の “鯛”を含む他クラスタ間のコサイン類似度．
表中，同クラスタ間の類似度を下線部に示す．

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月
大クラスタ 0.0 0.0 0.0 0.029 1.0 0.046 0.018 0.039 0.021 0.028 0.0 0.0

小クラスタ 0.0 0.0 0.0 0.099 1.0 0.199 0.099 0.099 0.099 0.105 0.0 0.0

表 3: シーサイドホテル舞子ビラ神戸：tf − idf 法で抽出された８月の “プール”を含む他クラスタ間のコサイン
類似度．表中，同クラスタ間の類似度を下線部に示す．

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月
大クラスタ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.110 0.042 1.0 0.164 0.0 0.0 0.0

小クラスタ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.099 0.099 1.0 0.099 0.0 0.0 0.0

図 3: hLDA，8月，シーサイドホテル舞子ビラ神戸

図 4: “鯛”を含む 5月，6月の階層構造

ビューも存在した．これも hLDAの結果の特徴である
と考える．
結果として，[粟津温泉　旅亭懐石　のとや]の宿泊レ

ビューから，1月に料理，特に蟹や鍋が楽しめ，また天
候では雪が想定されることがわかる．また [シーサイド
ホテル舞子ビラ神戸]の 8月の宿泊レビューから，家族
連れが海水浴に訪れやすい季節であることがわかった．

5.2 コサイン類似度よる他クラスタ間評価

表２の結果から，大クラスタの推移を見ると，6月
が一番高く，次に 8月，4月が高いことがわかった．次
元数が増えることも影響し，大クラスタでさまざなト

図 5: “プール”を含む 7月，8月の階層構造

ピックを含むため，より詳細な変化が見て取れる．ま
た，5 月に対して，4 月と 6 月の類似度が高いことか
ら，近いトピックが存在することがわかる．このこと
から季節の類似性は宿泊レビューのトピックに現れる
ことがわかる．図 4の “鯛”を含む 5月，6月の階層構
造には，“鯛茶漬け”がどちらの３階層にも含まれてお
り，料理名が共起している．実際には鯛の旬は 3月～
6月と 9月～11月と言われていて，旬を考慮しなけれ
ばオールシーズン食べることができる魚である．しか
し，この宿泊施設の場合，5月 6月で注目されている
トピックであることが明らかになった．
表３の結果から，“プール”は 6月から 9月まで出現し
ていることがわかる．大クラスタにおいて，類似度は 9

月が一番高くなっており，近い季節において似たトピッ
クが存在することがわかる．しかし，一般的な “プー
ル”の人気が高まる 7月と 8月の類似度が低くなった．
図 5から，“プール”と同じクラスタに “大人”や “子供”

といった家族旅行の様子がわかる．実際のレビューに
も，「家族連れ」の旅行形式が，7月より 8月に多く出
現する．この結果から，家族旅行に適した季節，また
はそうでない季節が類似度の結果から明らかになった．
結果から，季節で注目される食事内容や，家族旅行
に適した季節，または家族連れで賑わう季節が明らか
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になった．

5.3 今後の展望

改善点・展望として，(1)hLDAのハイパーパラメー
タに起因する精度問題，(2)意思決定支援に有効な可視
化手法，(3)地域差に現れるトピックの差の抽出，が挙
げられる．それぞれ，(1)については分析精度の向上，
(2)と (3)については宿泊検討者の意思決定支援に有効
なインタラクションモデルに関わる問題と分類される．
hLDAの結果として分類が収束しない名詞も見られ，

精度の向上が必要なことは明らかである．解決策とし
てハイパーパラメータの調節が有効であるが，宿泊施
設の各文書によって調整を行なうことは，手動では限
界があり，可視化手法の発展が必要である．本稿では，
分析と結果の考察までを紹介したが，大きな目標であ
る “消費者の意思決定支援”につなげることの本質を
見抜く必要がある．そこで，決定要因になり得る情報
の選別などが発展として期待できる．また季節と同じ
ように地域差でも特徴量の違いを抽出できることが予
想される．

6 おわりに

本稿では，宿泊検討者に対して意思決定支援につな
がる分析を目的として，季節毎に重要な単語の意味的な
変化を抽出する手法を提案した．提案手法では，hLDA
の分析によって宿泊施設の大カテゴリーとその中にあ
る小カテゴリーを階層構造で抽出することを試みた．こ
のとき，精度の定量的な評価や，注目すべき名詞の選
別として，コサイン類似度と tf − idf 法を用いて分析
した．その結果，宿泊施設のトピックを階層関係で抽
出でき，季節特有のトピックの情報を抽出できた．ま
た，ハイパーパラメータに起因する精度の問題が明ら
かになった．今後の展望として，季節と同じように地
域差でも特徴量の違いを抽出でき，宿泊検討者への可
視化を行う予定である．
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分析対象と目的に基づき
データ分析手法の選択を支援するインタフェースの検討
Supporting Interface for Choosing Text Mining Methods of

TETDM Designed for Analysis Unit and Purpose

西原陽子 1∗ 深井俊樹 1 山西良典 1

Yoko Nishihara1 Toshiki Fukai1 Ryosuke Yamanishi1

1 立命館大学情報理工学部
1 College of Information Science and Engineering, Ritsumeikan University

Abstract: Text data analysis can be conducted by using text mining software. Instructions

and tutorials of the software tell users how to use the software. TETDM, one of the text mining

software, also has tutorials for users. Even if the users are the beginners of text mining or data

analysis, they would be able to use TETDM after finishing the tutorials. However, the users need

much time to finish all of the tutorials because there are many quizzes that can be solved by

using tools of TETDM. Moreover, though the users can do text mining by referring the quizzes of

tutorial, they also need much time to find quizzes that are related to their own analysis unit and

purpose. We believe that it is necessary to support users for finding appropriate tools in shorter

period. This paper proposes a supporting interface for choosing text mining methods of TETDM

considering analysis unit and purpose. Once a user decides the analysis unit and purpose of text

mining, the interface shows appropriate methods of TETDM. We had evaluation experiments with

the proposed interface. We asked participants to answer questions of text mining by using the

proposed interface. Experimental results showed that the participants answered questions more

correctly and in shorter periods.

1 はじめに

多くの分野で収集されたデータを分析し，業務に活
用しようとする動きが進められている．データの分析
が手作業ではなく，パソコン上のツールを用いて行わ
れることも増えてきた．大学においてもデータサイエ
ンスの講義や演習が開講されるようになり，ツールを
用いたデータ分析のスキルを身につけることの需要が
高まってきている．
パソコン上のツールを用いてデータ分析を行うと，大
量のデータを短時間で処理することができるようにな
る．しかし，データ分析を行うためには，目的や対象
に対して適切なツールを選択し，ツールを使いこなす
必要がある．仮に分析する人がデータ分析の初心者で
あると，自分の分析したい対象や目的にとって最適な
ツールがどれかが分からず，分析が進められないこと
もあると考えられる．
パソコン上のツールには説明書やチュートリアルが付

∗連絡先：立命館大学情報理工学部
滋賀県草津市野路東 1-1-1
E-mail:nisihara@fc.ritsumei.ac.jp

属していることがある．ツールの説明書の多くは，ツー
ルの使い方を説明してくれ，チュートリアルの多くは
サンプルデータを用いて，ツールの分析結果の見方な
どを説明してくれる [3]．
テキストマイニングのソフトウェアである TETDM

にもチュートリアルがあり，スーパーライトモード，ラ
イトモード，通常モード，拡張モードと 4種類のチュー
トリアルが用意されている．テキストマイニングやデー
タ分析の初心者であっても，チュートリアルを全てク
リアすると，TETDMが使えるようになるとされてい
る．しかし，チュートリアルの問題数は多く，全てを
クリアするまでに多くの時間がかかってしまう．また，
チュートリアルを参考にして，TETDMのツールを使
おうとすると，ツールの使用が説明されているチュー
トリアルの箇所を探す必要があり，時間がかかってし
まう．ユーザが分析したい対象と目的を持ち，ツール
を使いたいと思っても，その説明がある場所を探すこ
とが大変になっている．より短時間でツールを探せる
仕組みが必要と考えられる．
そこで本研究では，ユーザの分析したい対象と目的に
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応じて，テキストマイニング手法の選択を支援するイン
タフェースを提案する．本研究ではテキストマイニング
のソフトウェアであるTETDMのツールの選択を支援
することとする．分析したい対象は，本研究では単語，
文，段落，文章の４つのうちのいずれかとする．選択肢
として提示するテキストマイニング手法は，TETDMに
含まれている手法のいずれかとする．TETDMのチュー
トリアルを利用する場合と，提案インタフェースを利
用する場合を比較し，提案インタフェースにより短時
間で分析ツールにたどり着け，分析が行えることを目
標とする．
多くの選択を支援するシステム，ホテルの検索システ
ム（例えば，https://www.booking.com/）やレストラ
ンの検索システム（例えば，https://www.gnavi.co.jp）
などにおいては，ユーザが必要とする条件を入力させ
ることにより選択肢を絞り込み，絞り込んだ選択肢を
ユーザに提示している．本研究でも同様に，ユーザが
必要とする条件として分析したい対象と目的の２つを
入力させて，利用可能なツールを絞り込みユーザに提
示することとする．
ユーザの嗜好を捉えた上で選択支援を試みる研究も多
数行われている．階層分析法（AHP）を用いた研究 [1, 4]

や，ユーザの嗜好の点数付けから評価軸を作成する研
究 [2]などもある．本研究ではデータ分析の初心者のた
めのツール選択支援システムについて検討をする．初
心者はツールを熟知しておらず，熟知していない状態で
はツールに対する嗜好は存在しないと考えられる．し
たがって，嗜好を用いた選択支援については対象とせ
ず，データ分析に必要な条件が入力されたときの選択
支援を対象とする．

2 提案インタフェース

提案インタフェースの概要を図 1に示す．提案イン
タフェースは，サイドメニュー，メイン画面の 2つから
構成される．サイドメニューの一番上には分析対象で
ある「単語」「文」「段落」「文章」の４つが示されてい
る．ユーザが分析したい対象を選択すると，図 2に示
すように，分析目的が示される．分析目的を選択する
と，サイドバーに利用可能な手法が表示される．ユー
ザが手法を選択すると，手法に必要なTETDMのツー
ルにポップアップがつけられる．ポップアップをクリッ
クすると，図 3に示すように，手法の実行例が表示さ
れる．提案インタフェースを用いることにより，ユー
ザは分析対象と目的に合致する手法を選択していくこ
とが可能になる．

図 1: 提案インタフェース概要．分析対象や目的を表示
するサイドメニュー（左）と，対象や目的に利用可能
なツールを表示するメイン画面（右）の２つにより構
成される．

図 2: 分析目的の表示例．図では対象として「文」が選
択された時に，目的として「特定の単語の抽出」「単語
間の関係の抽出」「単語の情報の抽出」「その他」が表
示されている．
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図 3: 手法の実行例の表示例．図 1のメイン画面に表
示されているポップアップをクリックすると，手法の
実行例が表示される．

2.1 分析手法の分類方法

ユーザがテキストマイニングの対象と目的を入力し
た時に，利用可能な手法を表示するため，TETDM内
の手法を分類する．著者らは初めに，TETDMに含ま
れる手法を分析対象により分類し，その後分析目的によ
り分類を行った．本研究における分析対象は単語，文，
段落，文章の 4つになり，TETDMに含まれる手法を
まず 4通りに分類した．続いて，分析目的により詳細
な分類をした．本研究における分析目的は対象の属性，
対象間の関係，対象が持つ情報の 3つになる．分析対
象と分析目的による分類クラスを表 1の左２列に示す．
TETDMではデータを分析する際に，分析手法と分

析結果の可視化手法と 2つの手法を設定する必要があ
る．分析目的ごとに手法のペアが設定されており，分析
手法と可視化手法を分けて分類することが困難であっ
た．そこで，本研究では分析手法にだけ注目し，分析
対象と目的を考慮して分析手法のみを分類した．分析
手法のペアとなる可視化手法は，分析手法が分類され
た先に自動的に振り分けた．
手法の分類結果を表 1に示す．分析対象ごとに分析

手法を分類し，その後，分析目的ごとに分析手法を分
類した．共通する分析目的が存在しなかった分析手法
については，その他というクラスを設け，そこに分類
した．

3 評価実験

提案インタフェースによる選択支援について評価す
る実験を行なった．実験は以下の手順で行なった．

表 1: 手法の分類結果

対象 目的（抽出物） 手法の種類数（例）
単語 特定の単語 9（専門用語抽出など）

単語間の関係 2（単語間関連度など）
単語の情報 7（単語情報まとめなど）
その他 3（辞書オンラインなど）

文 特定の文 6（意見文抽出など）
文間の関係 0

文の情報 1（文情報まとめ）
段落 特定の段落 1（テキスト分類）

段落間の関係 6（段落順序評価など）
段落の情報 2（セグメント情報まと

め）
その他 1（テキスト集合評価ア

プリ）
文章 特定の文章 0

文章間の関係 0

文章の情報 5（テキスト評価など）
その他 3（テキスト評価アプリ

など）

1. 実験者は被験者を実験群と統制群に分ける

2. 各群の被験者は，TETDMのチュートリアルを 2

日間に渡って行う

3. 各群の被験者は，実験者が出題するテキストマイ
ニングの問題に回答する

実験者は第２著者であった．被験者は情報理工学部
に所属する大学生 14名であった．実験群７名，統制群
７名であった．TETDMを利用した経験はなく，デー
タ分析の経験も少ない被験者であった．
TETDMのチュートリアルは４種類あり，それぞれ
スーパーライト，ライト，通常，拡張モードとなってい
る．1日目にスーパーライトとライトモードを行い，2日
目に通常と拡張モードを行なった．チュートリアルには
ツールの説明以外にも，データの入力方法や TETDM

の機能についても説明があり，TETDMを用いたデー
タ分析を行うためにはチュートリアルを行うことが必
要であった．そのため，実験群と統制群の両群がチュー
トリアルをこなした．
手順の 3.で問題に解答する際，実験群は提案インタ
フェースを用いた．統制群は TETDMのみを用いた．
テキストマイニングに用いた文章を表 2に示す．学
生が興味を持ちやすいタイトルで，文字数が約 1000ず
つ異なる文章を７本用意し，実験を行なった．
出題した問題を表 3に示す．これらの問題はテキス
トマイニングの一般的な問題として用意した．
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表 2: 実験で用いた文章のタイトル

番号 タイトル 文字数
1 あおり運転の心理 2118

2 ガンにならないのはどんな人か？ 3177

3 「すぐに返信しない男」と「既読
スルーを我慢できない女」の脳の
違い

4323

4 ゲームのやりすぎは本当に「精神
障害」なのだろうか？

4470

5 いつまでも消えないタバコ「7つ
の神話」の真実を明かそう

7626

6 ウォーキング・デッドのストーリー
まとめ

9503

7 ハリーポッターシリーズのストー
リーまとめ

21068

表 3: 実験で出題した問題

問題番号 問題文
1 最も出現頻度が高い単語は何か？単語

名をこたえよ．
2 第３段落で tfidf値が 1番高い単語はど

れか？単語名をこたえよ．
3 関連度がT以上のとき，単語Xと関連

のある単語はいくつあるか？単語の個
数を答えよ．

4 最も独自性の高い段落は何段落目か？
段落数をこたえよ．

5 単語Yに関わっている段落はいくつあ
るか？段落の個数を答えよ．

6 最も複数の段落と関連（類似）してい
るのは何段落目か？段落数を答えよ．

7 主題に関連した文は文章中（前半，後
半）どちらに多く登場するか？

表 4: 問題の正解率

問題番号 実験群 統制群
1 100% 100%

2 71% 85%

3 57% 0%

4 86% 57%

5 71% 42%

6 28% 0%

7 100% 85%

平均 73% 53%

表 5: 問題の解答時間

問題番号 実験群 統制群
1 58秒 68秒
2 98秒 78秒
3 515秒 711秒
4 201秒 265秒
5 252秒 642秒
6 361秒 711秒
7 164秒 231秒
平均 236秒 387秒

3.1 実験結果

問題の正答率を実験群と統制群に分けて表 4に示す．
平均の正答率は，実験群が 73%，統制群が 53%であり，
実験群のほうが正答率が高かった．
続いて，問題の平均解答時間を実験群と統制群に分
けて表 5に示す．平均の解答時間は，実験群が 236秒，
統制群が 387秒で，実験群のほうが解答時間が短かっ
た（t=-4.84, p=0.0008 < 0.01)．

3.2 考察

問題の正答率は実験群の方が統制群よりも高かった．
実験群は分析する単位と目的を問題文から読み取り，適
切な手法を選択できたため，正答率が高くなったと考
えられる．
回答時間は実験群の方が統制群よりも短かった．実
験群は適切な手法を選択でき，解答が得やすかったた
め，回答時間が短くなったと考えられる．
以上の結果から，TETDMでのツール選択に提案イ
ンタフェースを利用することで，テキストマイニング
の問題が正しく解け，さらに短時間で解けることが示
された．
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4 おわりに

本研究では，テキストマイニングのソフトウェアで
ある TETDM を用いてデータ分析をするときに，手
法の選択を支援するためのインタフェースを提案した．
提案インタフェースでは，ユーザが分析したい対象と
目的を有した時に，それに合致する手法を表示し，選
択の支援を行うものである．評価実験を行ったところ，
TETDMを使用するときに提案インタフェースを用い
ることにより，テキストマイニングの問題の正答率が
高くなり，また回答時間も短くなることが確認された．
本研究ではTETDMを対象として研究を進めたが，高
度なソフトウェア、システムのユーザを支援する方法
についての研究であり，類似する他のソフトウェアに
も応用できる知見が得られたと考えている．チュート
リアルを解くことにより，TETDMの使い方を一通り
学ぶことができるというのは変わらず，今後は提案イ
ンタフェースと TETDMのチュートリアルを併用し，
データ分析ができる環境づくりを進めていきたい．
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Abstract

This paper demonstrates a reverse dictio-
nary that can return relevant idiomatic ex-
pressions based on queries (input descrip-
tions) given by users. The implementation
of the system can be achieved with a Vec-
tor Space Model (VSM). However, when it
comes to VSM, although its performance
on queries is high under the condition that
pairs of common keywords are shared be-
tween a query and documents, the lim-
itations such as lack of common words,
and information loss after matrix factor-
ization inevitably worsen the performance.
To address these limitations, we employed
a feed-forward neural network to map be-
tween rich literal semantics (word embed-
dings) and latent semantics (singular vec-
tors) via general literal semantics (Bag-
of-Words). A comparatively high perfor-
mance on queries is achieved by this ap-
proach, which can address the limitations
to some extent. Therefore, to take the ad-
vantages of both the VSM and the neu-
ral network, we sorted their outputs (co-
sine similarity between a query and vector
representations of idiomatic expressions)
in decreasing order, and significantly im-
proved the performance on queries.

1 Introduction

According to the survey written by (Turney and
Pantel, 2010), the VSM was developed for the
SMART information retrieval system (Salton and
others, 1971), which pioneered many of the con-
cepts that are used in modern search engines
(Schütze et al., 2008). One form of VSM is
term-document matrix, which contains the doc-
uments representing phrases, sentences, or texts,
and terms representing all the single words of

those documents. The key idea of VSM is to rep-
resent all the documents in a term-document ma-
trix as points in a space (distributional representa-
tions). The points that are close in the space can
be considered as semantically similar, whereas the
points that are far apart from each other are seman-
tically distant. A user’s query (pseudo-document)
is also represented as a point in the same space as
the documents. The documents are sorted in order
of decreasing semantic similarity from the query,
and then presented to the user.

The original elements in the vector representa-
tion of each document are Bag-of-Words. The fre-
quencies of words in a document, to some extent,
can determine how relevant the document is to a
query. The Bag-of-Words hypothesis is the ba-
sis for applying the VSM to information retrieval
(Salton et al., 1975). However, the original term-
document matrix has some limitations when ap-
plied to information retrieval tasks. When the size
of the matrix (M ×N ) is enormous, this will con-
sume a considerable memory footprint. Moreover,
the documents used in our experiment are short
texts such as phrases and sentences, which makes
the matrix sparse. To address this limitation, ma-
trix factorization was introduced, and one standard
way to perform this mathematical operation is Sin-
gular Vector Decomposition (SVD) (Deerwester
et al., 1990), which is engaged in the process of
LSA (Latent Semantic Analysis) (Landauer and
Dumais, 1997). SVD decomposes the matrix X
(M ×N ) into the product of three matrices U (M
× K) ·

∑
(K × K) · V T (K · N ), in which U

is a left singular matrix,
∑

is a diagonal matrix
of singular values, V T is a right singular matrix,
where K � M or N . From the perspective of
mathematics, this operation is a kind of dimension
reduction. On the other hand, from the perspective
of computational linguistics, we consider it as a la-
tent semantics detection: U is composed of latent
semantics of all words, and V T is composed of la-
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tent semantics of all documents. Proximity in the
induced latent space has been shown to correlate
with semantic similarity (Mihalcea et al., 2006).
Within the right singular matrix, each document
has k latent semantics, and then we just need to
use some similarity mechanism like cosine simi-
larity to judge which documents are semantically
similar to a given query, and then display them to
users. Some researchers argue that important in-
formation can be lost after matrix factorization (Ji
and Eisenstein, 2013). This is one of the limita-
tions that we want to address. We do not con-
sider the latent semantics only, instead we bind it
to literal semantics in order to realize a conceptual
mapping mechanism. The details are presented in
section 5.

Below is an example that shows another limita-
tion of the VSM. Both descriptions are excerpted
from two commercial dictionaries, which describe
the meaning of the idiomatic expression: “have
your cake and eat it too”.

D1 “to get the benefits of two different situations
or things when you should only get the ben-
efit of one of them” (Collins Online Dictio-
nary1)

D2 “to have the advantages of something without
its disadvantages” (Oxford Learner’s Dictio-
nary2)

Since they describe the same idiomatic expres-
sion, they can be identified as paraphrase. How-
ever, common words are barely shared between
them, and ‘advantage’ to ‘benefit’ and ‘get’ to
‘have’ do not share the same lemma. Therefore,
it would be problematic for VSM to retrieve D2
when D1 is a query. We call this limitation lack of
common words.

2 Reverse Dictionary

A reverse dictionary (Sierra, 2000), also known as
an inverse dictionary, or search-by-concept dictio-
nary (Calvo et al., 2016) is a system that returns
words based on user descriptions or definitions
(Zock and Bilac, 2004). For example, given in-
put query “a large aggressive animal with wings
and a long tail, that can breathe out fire”, a reverse
dictionary would return ‘dragon’ as primary can-
didate to users. A successful implementation of a

1https://www.collinsdictionary.com/
2https://www.oxfordlearnersdictionaries.

com/definition/english/

reverse dictionary was proposed in 2016 (Hill et
al., 2016) who used neural language embedding
model to map dictionary definitions (phrases) to
(lexical) representations of the words defined by
those definitions, the performance of which could
almost rival a commercial online reverse dictio-
nary3.

As defined above, a reverse dictionary of En-
glish idiomatic expressions is a system that returns
idiomatic expressions to users, given a query of in-
put description. As of writing, to the author’s best
knowledge, there is only one online commercial
system4 for looking up relevant idiomatic expres-
sions given descriptions as queries. We also com-
pared its performance on our test dataset. The im-
plementation of the reverse dictionary of idiomatic
expressions can be completed by VSM. However,
to address the aforementioned limitations of VSM,
our proposed method is presented in this paper.

3 Dataset

We have collected 1,404 common English id-
iomatic expressions and their corresponding de-
scriptions (definitions) from three online re-
sources5. In addition to these, we also added
the definitions from Oxford Learner’s Dictionary
to the idiomatic expressions in our dataset. As
a result, 2,330 descriptions have been collected.
While some idiomatic expressions have only one
description, others have two or more descriptions.
For example, if the idiomatic expression w has
descriptions {d1. . .dn}, then we include all pairs
(w, d1) . . . (w, dn) as training examples. For the
test dataset, we collected 70 input descriptions
from Collins Online Dictionary as unseen data
describing 70 idiomatic expressions randomly-
chosen from our training dataset.

4 Baseline Method

LDA (Latent Dirichlet Allocation) (Blei et al.,
2003) is a classic probabilistic model used to build
up document-topics distribution and topic-terms
distribution. In our experiment, only document-
topics distribution was utilized. Since in our task
of providing idiomatic expressions for input de-
scriptions, texts are short phrases and sentences,

3https://www.onelook.com
4http://www.idioms4you.com
5https://www.ef.com/wwen/

english-resources/english-idioms/,
https://7esl.com/english-idioms/,
http://idiomsite.com/
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measuring semantic similarity via topics distribu-
tion (100 topics in our baseline because it is same
as the number of components of LSA set in the
proposed method) would not be accurate. The
vector representation (see Equation 1) of each id-
iomatic expression ~I is the averaged document-
topics-distribution vectors ~s of all descriptions be-
longing to the idiomatic expression.

~I =

∑n
i=1 ~si
n

(1)

5 Proposed Method

Our inspiration stems from connotations for a sin-
gle word; for example, the word ‘professional’
has connotations of skill and excellence. Hence,
if another single word like ‘expert’ also has simi-
lar connotations, we can consider them as seman-
tically similar. Likewise, if two short texts like
phrases or sentences have similar latent semantics,
they can also be considered as semantically simi-
lar, and then they can be matched.

Figure 1: Our feedforward neural network

Figure 1 illustrates the mapping flow of our pro-
posed, the original method described in Section 6.
In this section, we focus on the introducing data
structure, which is the prerequisite for the training
process of the neural network.

The structure of the neural language model can
address the limitation of lack of common words.
Here is an example of our hypothesis.

• Rich literal semantics: parents are euphoric
about the news of his engagement.

• General literal semantics: his parents are ex-
cited about his engagement.

• Latent Semantics: positive sentiment; mar-
riage

Although WordNet (Miller, 1998) has well or-
ganized taxonomy of words (the word relation-
ship like hyponym to hypernym can project the
semantic specificity of words from ‘rich’ to ‘gen-
eral’), we decided to use GloVe (Pennington et
al., 2014), which is considered as an improve-
ment to word2vec model (Mikolov et al., 2013),
and trained on billions of words of raw text. The
reason that GloVe can outperform WordNet in our
case is vector representation of words can be used
as the layer in the flowchart of neural network,
and elementwise addition of word embeddings;
one paradigm is “king – man + woman = queen”.
Thus, the elementwise addition of the word em-
beddings of a short text is considered as rich literal
semantics.

As for general literal semantics, in the raw term-
document matrix, the 2,330 descriptions have
2,553 single words (with stop-words) and 2,436
single words (without stop-words), and each doc-
ument (description in this work) is composed of
Bag-of-Words. Therefore, the length of each doc-
ument is 2,553 with stop-words, and 2,436 with-
out stop-words. We use stop-word list provided
by the Natural Language Toolkit (NLTK) (Loper
and Bird, 2002).

After obtaining general literal semantics, we
used “tf-idf reweighting with SVD” (100 compo-
nents are set in SVD, which is equal to topics num-
ber of the baseline) to obtain the singular vectors
of the decomposed singular matrix (2, 330× 100).
With singular vectors, we can generate the vec-
tor representation of all idiomatic expressions. We
call the vector representation “averaged singular
vector” (namely averaged singular vectors gener-
ated by the equation of topics-distribution vectors
in the baseline); from the perspective of computa-
tional linguistics, we consider all the elements in a
vector representation as the latent semantics of the
idiomatic expression.

As stated in many papers regarding classifi-
cation of idioms, e.g. (Peng et al., 2018), id-
iomatic expressions exhibit the property of non-
compositionality. Therefore, we did not use
word embeddings or Bag-of-Words to represent
idiomatic expressions. In addition, those two can-
not represent latent semantics.

6 Implementation Details

Firstly, we trained the Projection Matrix 2 in-
dependently from the Projection Matrix 1, in or-
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der to map between general literal semantics and
latent semantics.

As we mentioned in Section 3, if an idiomatic
expression w has n descriptions (d1. . .dn), then we
include all pairs (w, d1) . . . (w, dn) as training ex-
amples. For example, the input of Bag-of-Words
d1 is mapped to averaged-singular-vector(w); the
same mapping is performed from d2 to dn. After
all parameters of Projection Matrix 2 are settled
after training, we train Projection Matrix 1.

While Projection Matrix 1 is being trained, the
Bag-of-Words Layer is hidden layer with tanh, and
the most important thing here is that all param-
eters in Projection Matrix 2 are not adjusted any
more – it is fixed there just like pretrained GloVe.
Identically as in the example given above, the in-
put of elementwise-addition(d1) is mapped to the
averaged-singular-vector(w); the same mapping is
performed from d2 to dn.

We trained two models: with and without stop-
words to see if lack of them influence the results.
In the case without stop-words, none of the three
layers contains any stop-words.

During the test, given a description as an input
query, a list of 80 idiomatic expressions is returned
in decreasing order of cosine similarity between
the output to the query and the averaged singular
vectors of all idiomatic expressions.

To compare our model with a conventional
VSM, we employed a raw term-document matrix
for retrieving idiomatic expressions with and with-
out stop-words; this approach was created to ob-
serve the performance change when only literal
semantics is engaged. We also implemented LSA
with tf-idf (reweighting the term-document ma-
trix using tf-idf and decomposing the matrix using
SVD afterwards) to investigate the performance
when only latent semantics is utilized.

To combine the advantages of VSM and of our
model, we integrated them and evaluated using 70
testing queries. The flowchart of testing a query is
illustrated in Figure 2.

Figure 2: Integration of cosine similarity

The cosine similarities between a model output
to a query and the vector representations of all id-
iomatic expressions are calculated at first, and then
sorted into a list according to the decreasing order
of cosine similarity.

Items Settings
Activation Function tanh
Input Length 200
Output Length 100
Hidden layer w stop-words 2,553
Hidden layer w/o stop-words 2,436
Loss function squared error
Epochs (Projection Matrix 2) 200
Epochs (Projection Matrix 1) 2,000

Table 1: Neural network hyperparameters

7 Evaluation

Below we describe one observation on the output
of our model with stop-words eliminated.

• Input Query: ”a situation of comfort or ease”

• Idiomatic expression that ranks 4th in the out-
put: “a bed of roses”

• The description in the training dataset: “an
easy or a pleasant situation”

Above is only one observation of the output that
ranks at 4th based on the query, which is the de-
sired idiomatic expression that we want to look
up. In addition to it, there are the observations
that rank at 1st, 2nd or even 50th. Table 2 is not
to evaluate but to show the overall performance of
70 queries of test dataset that each model returns.

In the table 2, “@1/10/30/50/80” means out of
70 outputs, what is the percentage that each de-
sired idiomatic expression ranks over top 80, 50,
30, 10, or even exactly at 1.

8 Observation Analysis

Extrapolating from the result of our experiment,
we can conclude that VSM performs well only
when a query shares many common keywords
with target documents; whereas our model can
address the limitation of lack of common words.
The integration of VSM and our proposed method
has outperformed other methods as it takes the ad-
vantages of both VSM and our proposed method.
Stop-words influence the result of VSM model to
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Model Model Description @1 @10 @30 @50 @80
Baseline LDA Topic Modeling 0% 1.49% 2.86% 4.29% 7.14%

LSA + tf-idf
(w/o stop-words) Latent Semantics

4.29% 25.71% 31.43% 38.57% 51.43%

LSA + tf-idf
(with stop-words)

10% 35.71% 44.29% 52.86% 57.14%

VSM
(w/o stop-words) General Literal Semantics

37.14% 52.86% 58.57% 58.57% 58.57%

VSM
(with stop-words)

32.85% 45.71% 50% 57.14% 58.57%

Proposed method
(w/o stop-words) Proposed Method

28.57% 51.42% 67.14% 72.86% 74.29%

Proposed method
(with stop-words)

31.43% 51.42% 65.71% 70% 75.71%

Proposed method
+

VSM
Integration 38.57% 62.86% 74.29% 80% 82.86%

Idioms4u Online Commercial 1.43% 20% 27.14% 31.43% 32.86%

Table 2: Comparison results

some extent. On the other hand, it holds almost no
influence to our proposed method.

Below we describe three main observations.
First, let us show an example that describes the
advantage of VSM.

• Input query: “a speech which is intended to
encourage someone to make more effort or
feel more confident”

• The desired idiomatic expression: “Pep talk”

• Its descriptions in the training dataset: “a
short speech intended to encourage some-
body to work harder”, and “an encouraging
speech given to a person or group”

• Baseline: not in the top 80 candidates

• VSM with stop-words involved: 1st

• VSM with stop-words eliminated: 1st

• LSA + tf-idf with stop-words involved: not
in the top 80 candidates

• LSA + tf-idf with stop-words eliminated: not
in the top 80 candidates

• Proposed method with stop-words involved:
37th

• Proposed method with stop-words elimi-
nated: not in the top 80 candidates

• Proposed method + VSM: 5th

• Idioms4you: not in the top 80 candidates

“Speech”, “intend”, and “encourage” are the
common keywords that can contribute to a high
cosine similarity between the query and the de-
scriptions. The mapping mechanism worked for
one of our models (with stop-words) to some de-
gree, but it did not outperform VSM.

The next example shows how our proposed
method is able to address the lack of common
words limitation.

• Input query: “someone who does something
or goes somewhere very early, especially
very early in the morning.”

• The desired idiomatic expression: “an early
bird”

• Its descriptions in the training dataset: “A
person who gets up early in the morning”, “A
person who starts work earlier than others”,
and “somebody who does something prior to
the usual time”

• Baseline: not in the top 80 candidates

• VSM with stop-words involved: not in the
top 80 candidates

• VSM with stop-words eliminated: not in the
top 80 candidates
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• LSA + tf-idf with stop-words involved: 44th

• LSA + tf-idf with stop-words eliminated: not
in the top 80 candidates

• Proposed method with stop-words involved:
23rd

• Proposed method with stop-words elimi-
nated: 1st

• Proposed method + VSM: 23rd

• Idioms4you: not in the top 80 candidates

Our proposed method outperformed the VSM,
even though one of them did not reach top 10. The
performance is comparatively good, because the
rich literal semantics was to some extent mapped
to the general literal semantics. As for VSM, the
only common word shared between the long query
and the descriptions is ‘early’, so the performance
was unsatisfactory.

Finally, the last example below demonstrates
poor performance of all models.

• Input query: “distressed or exasperated to
the limit of one’s endurance”

• The desired idiomatic expression: “at the end
of one’s tether”

• Its descriptions in the training dataset: “run-
ning out of endurance or patience”

• Baseline: not in the top 80 candidates

• VSM with stop-words involved: not in the
top 80 candidates

• VSM with stop-words eliminated: not in the
top 80 candidates

• LSA + tf-idf with stop-words involved: 64th

• LSA + tf-idf with stop-words eliminated: not
in the top 80 candidates

• Proposed method with stop-words involved:
not in the top 80 candidates

• Proposed method with stop-words elimi-
nated: not in the top 80 candidates

• Proposed method + VSM: not in the top 80
candidates

• Idioms4you: not in the top 80 candidates

In fact, none of the methods worked for this
query. Our reasoning is that ‘distress’ and ‘ex-
asperate’ are within the same cluster in the space
of word embeddings, but in the description of
the training dataset, there exists no general words
like ‘sad’ that can be mapped from them. As for
VSM, only one common word ‘endurance’ shared
between the query and the description in a long
phrase, so the cosine similarity between them was
very low.

9 Conclusion and Future Work

In this paper, we presented a method for creating
reverse dictionary of idiomatic expressions that
can return relevant idiomatic expressions given in-
put descriptions as queries. We used feedforward
neural network to map between word2vec and sin-
gular vectors via Bag-of-Words, and extrapolat-
ing from the experimental results, this approach,
to some extent, addresses the VSM’s limitation of
nonexistent common words. However, not all re-
sults of our proposed method achieved superior
performance. Besides that, the size of dataset is
small, which is not conducive to machine learning.
Therefore, in future work, we are going to improve
our method by adding idiomatic expressions from
Wiktionary and enriching neural network architec-
ture in order to further decreasing information loss
after matrix factorization.
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HMMを利用した深層学習ネットワークからの分類パターンの
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Abstract: In deep learning, there is a problem that concrete classification patterns for deriving

reasons for classification are often incomprehensible. In this paper, we propose a classification

patterns extraction system from deep learning networks and verified the effectiveness of the sys-

tem. The proposed system extracts classification patterns from the trained learning networks of

LSTM using HMM. Then the system displays the extracted classification patterns so that users

of the system can interpret the learning networks. In verification experiments, the significance

of the extracted classification patterns was estimated by the weights of the classification patterns

extracted from data given a unique pattern. The results showed that the proposed system can

extract classification patterns effective for interpretations of the learning networks.

1 はじめに
インターネットの普及に伴い，また，SNS（Social

Networking Service）の出現によって，画像，テキス
ト，数値データが大規模になり，その処理や情報の抽
出に機械学習が使用されるようになってきた．しかし，
従来の機械学習は大量のデータから規則などを学習し，
分類・予測を行う際，データのどの特徴（画像なら色
や形など）に注目するかは人間が指定する必要があっ
た．そこで注目されるようになってきた技術が，深層
学習である．深層学習は近年流行りだした機械学習で
あり，学習を行う層（入力データの規則などを学習す
る部分）を多層化している．これにより，より人間の
脳の学習に近い段階的な学習ができ，従来の機械学習
と比べて学習の精度が高いという利点がある．
一方で，その深層学習による予測・分類基準が人間に
∗連絡先：滋賀県立大学大学院工学研究科 先端工学専攻 安藤雅行

〒 522-8533 滋賀県彦根市八坂町 2500
E-mail: oh23mandou@ec.usp.ac.jp

は不明な点が問題になってきている．特に，医療分野や
自動運転では，その分類基準の理解は安全性において
重要視されている．仮にテキスト分野においても深層
学習の判断基準をより深く理解できれば，医療分野に
おいて新人とベテランの書いた電子カルテの違いから，
良い電子カルテを書く方法を容易に理解でき，企業に
おいても良い報告書や企画書を書く方法を短時間で習
得できるなど，深層学習の新しい活用が期待される．
本研究では，構造が複雑になる代わりに，単語の出
現の時系列や順序も考慮した学習が可能な，再帰的深
層学習（主に LSTM(Long short-term memory)）を使
用し，テキスト集合の学習によって構築されたネット
ワークを HMM(Hidden Markov Model) に当てはめ，
ネットワークの層に付けられた重みの値から，入力層
に時系列順に入力される特徴量（本研究ではテキスト
を構成する単語）の尤度を算出する．そして，その単語
の順序を考慮した組み合わせを尤度順に取り出すこと
で，再帰的深層学習の学習済みネットワークに蓄積さ
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れた情報を，分類パターン（単純な単語の順序列）と
して抽出することができるシステムを提案する．
以下本論文では，2章で関連研究について述べる．3

章で HMMを利用した深層学習による分類パターンの
抽出・可視化システムの構成と詳細について述べる．4

章で提案システムの評価実験について述べ，5章で本
論文を締めくくる．

2 関連研究
インターネットの普及などにより，急速に大規模化
しつつあるテキストへの対策として活用され始めてい
るのが，深層学習を用いたテキストマイニングシステ
ムである [1, 2]．深層学習とは，一般に多層から構成さ
れるニューラルネットワークを用いた学習を指し，例
えば，深層学習の応用モデルである畳み込みニューラ
ルネットワーク [3]の出現により，画像を用いた場合に
限らず多くの場面で高い分類性能を実現できることが
報告されている．
その一方で，深層学習は，その出力を導いた根拠に
ついての解釈が困難であることも知られている．画像
認識においては，この問題に対する研究も最近進めら
れており，例えば，入力画像に対応する畳み込みニュー
ラルネットにおける層間のスコアの勾配を計算するこ
とでネットワークの可視化を行う方法 [4]や，学習済み
のネットワーク中間層のノード情報を用いて，対応す
る画像中の画素への寄与度を計算することにより画像
の分類に重要な部位を表示する方法などが提案されて
いる [5]．
しかし自然言語への深層学習の適用においては，上記
のような画像認識における方法を直接適用できない．そ
こで，アテンションと呼ばれる手法を用いた研究 [6, 7]

が注目されている．アテンションとは，深層学習にお
いて分類・予測を行う際，出力に直接結びつく入力を
探索する手法で，このアテンションにより，出力に貢
献する特徴は何かが視覚的にわかりやすくなっている．
最新の研究では，アテンション計算を層ごとに行い，よ
り分類・予測精度を高めた研究 [8]や，アテンションの
みで構築された深層学習 [9]なども登場している．しか
し，アテンションはあくまで入力と出力の関係のみに
注目し，内部でどのような学習が行われているかは考
慮していない．
そこで，自身の研究 [10]では，テキストベースの深

層学習について，層ごとの学習の流れを単語情報とし
て表し，人間が理解できる形に直すことで，分類基準
の理解のための，学習ネットワークの解釈を支援する
システムの開発を目的とし，一定の成果を得ることが
できた．一方で，この時使用した深層学習が，構造は
単純だが特徴量（テキスト中の単語）の有無だけ学習

し，単語の出現の時系列や順序を一切考慮しないもの
だったため，学習ネットワークの解釈が一定までしか
得られなかった．
したがって，本研究ではこのような問題意識の下，文
章（テキスト）の分類問題を例として，時系列関係を
含めた分類に寄与する出力ごとの特徴を抽出できるよ
うに，再帰的ニューラルネットワークを用いるように
した．また，深層学習が持つ，ネットワークの各層ノー
ド間の関係にマルコフ性が存在する [11]性質を利用し
て，学習ネットワークを HMM に当てはめることで，
ネットワークの各層に付けられた重みの値から，タイ
ムステップごとの入力単語の順序列に対する尤度を算
出，そこから，尤度の高い単語の順序列を分類のパター
ン，つまり出力を導くルールとして抽出するシステム
の構築を目指す．また，システムでは抽出された分類
パターンを可視化するインターフェースを備えている．

3 HMMを利用した再帰的深層学習
ネットワークからの分類パターン
抽出・可視化システム

本章では，本研究で開発した HMMを利用した深層
学習ネットワークからの分類パターン抽出・可視化シ
ステム（以後，提案システム）について，システムの
構成とその詳細について述べる．

3.1 提案システムの構成
提案システムでは，まず，図 1に示すように，各分類
先ごとにラベル付けしたテキスト集合を LSTMにて分
類し，その分類先を導いた学習ネットワークを HMM

に当てはめ，提案システムの分類パターンの抽出処理
部によって各出力 (分類先)を導く分類パターンの尤度
に基づく抽出を行う．最後に，システムの利用者は，シ
ステムの可視化処理部によって得られた学習ネットワー
クの表示を自分が見やすいように調整し．分類パター
ンを可視化する．また，システムでは分類パターンの
意味を理解しやすくするための機能（解釈支援機能）を
利用できる．

3.2 深層学習による学習ネットワークの形成
3.2.1 テキスト中の単語のベクトル化

深層学習で学習を行う前に，テキストデータはテキ
スト中の単語を取り出したあと，単語をOne hot法 [12]

と呼ばれる手法に従い単語ベクトルの羅列に直す．そ
して，テキスト中の各単語をその単語ベクトルに置き
換え，深層学習への入力データとする．
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図 1: 提案システムの構成

図 2: 再帰的深層学習の学習ネットワークと学習の様子

3.2.2 学習によるネットワークの重み付け

One hot法によって単語ベクトルの羅列に変換され，
分類先ごとにラベル付けされたテキストデータは，LSTM
でそれぞれの出力層ノード（分類先）を導くネットワー
クへの重み付けがされていく．その様子を図 2に示す．
入力文章は各単語がベクトル化され，タイムステップ
ごとに単語ベクトルが順番に入力されていく．また，
LSTMでの分類時は，最後の単語が入力されたタイミ
ングで，出力層から分類結果が出力される．

3.3 HMMを用いた学習ネットワークから
の分類パターンの抽出・可視化処理

3.3.1 LSTMのHMMへの変換

提案システムの分類パターンの抽出処理では，LSTM
によって得られた学習ネットワークを図 3のように，ひ
とつの HMMとして処理を行う．
まず，分類パターンの候補として，LSTMへの入力に
使用した全単語の組み合わせを作成する．この時，組み

図 3: LSTMの HMMへの変換

合わせの条件として以下を満たす単語列を候補とする．

• 分類パターン候補の長さ（単語数）は任意で決め
た長さで揃えるとする

• 分類パターン候補の単語の順序は実際のテキスト
中の単語の出現順序に基づくものとする

次に LSTM の入力層ノードを HMM の観測シンボ
ル集合，中間層ノード（LSTMユニット）を状態集合
S = {s}とし，同様に中間層の（再帰的処理による）時
系列間の重みを状態遷移確率 A，入力層中間層間の重
みをシンボル出力確率Bとする．そして，中間層出力
層間の重みを初期状態確率 πとするが，この πはその
時選択するラベル（分類先）によって変わる．この時，
観測シンボルによる観測系列（前述した分類パターン
候補）をO = o1, o2, ..., oT（T は観測系列の長さ（前述
した分類パターン候補の長さ）），状態数（中間層ノー
ド数）をN（状態番号は i, j）と置くと，状態遷移確率
Aは式 (1)，シンボル出力確率Bは式 (2)，初期状態確
率 πは式 (3)となる．

A = {aij |aij = P (st+1 = j|st = i)}(1 ≤ i, j ≤ N)(1)

B = {bij(ot)|bij(ot) = P (ot|st−1 = i), st = j)}
(1 ≤ i, j ≤ N, 1 ≤ t ≤ T ) (2)

π = {πi|πi = P (s0 = i}(1 ≤ i, j ≤ N) (3)

この時，A，B，πで構成されるHMMを式 (4)のよ
うに略記する．
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図 4: 提案システムの画面例

λ = {π,A,B} (4)

最後に，分類パターン候補の尤度を算出し，尤度の
高い順に分類パターンとして抽出する．あるラベル a

に対して，分類パターン候補 O = o1, o2, ..., oT がある
時，分類パターン候補 Oの尤度 P (O|λ)は，式 (5)で
算出される．

P (O|λ) =
∑
allS

P (O|λ)P (O|S, λ)

=
∑

alls0...sT

πs0as0s1bs0s1(o1) · as1s2bs1s2(o2)·

... · asT−1sT bsT−1sT (oT ) (5)

こうして LSTMの学習ネットワークから，時系列を
考慮した単語の並びとしての分類パターンを抽出し，各
分類先への寄与の強さを尤度で表すことができる．な
お，式 (5)の計算量は O(2TNT )であるため，深層学
習モデルが大きくなると計算量が非常に大きくなって
しまう．そのため，本来は forward-backwardアルゴリ
ズム等を用いるが，今回使用したモデルは比較的規模
が小さいため，式 (5)で計算を行った．

3.3.2 分類先を導く分類パターンの可視化

提案システムの可視化処理部では，分類先に強く結
びつく，尤度の高い分類パターン集合が表示される．例
として，5種類の童話のあらすじに関するテキスト集
合の分類を行った場合の，提案システムのメイン画面
を図 4に示す．表示分類先は「かぐや姫」を選択して
いる．図 4では，分類パターン中の単語の流れを矢印
の向きで表し，分類パターンを構成する単語をノード
で表している．また，尤度の大きさを矢印の太さで表
している．

表 1: 学習ネットワーク表示機能
機能名 効果
表示分類パ
ターン数の
増減

一つの分類先につき，いくつの分
類パターンを表示するか選択する

分類パターン
長の選択

分類パターン候補作成時に，分類
パターン候補の長さを選択する

原文表示機能 分類パターン（順序を考慮した単
語組み合わせ）が，原文中でどの
ように出現しているかを表示する

表 2: テキストデータの詳細
データ名 内容
人工デー
タ（6 パ
ターン）

3種類の重要記号「A0」「A1」「A2」を１
つずつ使った組み合わせ 6パターン（例
「A0」→「A1」→「A2」，「A1」→「A2」
→「A0」など）をラベルとし，重要記号間
にランダムで選択したノイズ記号「N0」
から「N999」を 5つづつ挿入したものを
１テキストとして，パターンごとに 5,000

（計 30,000）テキスト用意した
人工デー
タ（24 パ
ターン）

4種類の重要記号「A0」「A1」「A2」「A3」
を１つずつ使った組み合わせ 24パターン
（例「A0」→「A1」→「A2」→「A3」，
「A1」→「A2」→「A3」→「A0」など）
をラベルとし，重要記号間にランダムで
選択したノイズ記号「N0」から「N999」
を 5つづつ挿入したものを１テキストと
して，パターンごとに 1,000（計 24,000）
テキスト用意した

3.4 分類パターン解釈支援機能
システムには，利用者が抽出された分類パターンの
解釈行いやすいように，その表示内容を調整できる機
能がある．その主なものを表 1に示す．

4 分類パターン抽出システムの有効
性の検証実験

本章では，提案システムについて，分類パターンの
抽出に焦点を当て，抽出された分類パターンが，テキ
ストデータの理解（学習ネットワークの解釈を行う）を
目的とした上で，各分類先に特徴的な分類パターンが
抽出できているかを検証した実験について述べる．な
お，本実験では，分類パターンを「順序を考慮した任
意の長さの異なる単語の組み合わせ」と定義する．
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表 3: 学習 LSTMモデルの詳細
データ名 抽出した

単語集合
入力層
ノード
数

中間層
LSTM

ユニッ
ト数

出力層
ノード
数

人工デー
タ（6 パ
ターン）

1,003記号 1,003 10 6

人工デー
タ（24 パ
ターン）

1,004記号 1,004 10 6

4.1 実験準備
4.1.1 使用テキストデータと学習モデル

分類パターン抽出の対象として，決まったパターン
を持つ記号の組み合わせで構成された人工データを 2

つ用いる．データの詳細について表 2に示す．
続いて，深層学習として使用した LSTMモデルの概
要を表 3に示す．また，抽出する分類パターンは長さ
3で個数はラベル（分類先）ごとに 100とする．なお，
２つの人工データに対する LSTMの分類精度はどちら
とも 100%である．

4.2 実験手順
実験は著者 1名で行い．テキスト「人工データ（6パ
ターン）」，「人工データ（24パターン）」について，提案
システムの分類パターン抽出処理部によって，各分類
先ごとに尤度の高い順に 100個分類パターンを抽出し
た．そして抽出された分類パターンの尤度の偏差値や
標準偏差を算出し，決められたパターンを持つ分類パ
ターン（各ラベルごとに決めたパターンのうちノイズ
を含まないもの）とその他のノイズを含む分類パター
ンの偏差値等を比較した．
なお，分類パターンの長さは３なので，テキスト「人
工データ（6パターン）」では決められたパターンを持
つ分類パターンは各パターンに１つずつ（決められた
パターンの長さが 3のため）となり，テキスト「人工
データ（24パターン）」では，決められたパターンを
持つ分類パターンは各パターンに 4つずつ（決められ
たパターンの長さが 4のため）となる．

4.3 結果と考察
テキスト「人工データ（6パターン）」について抽出
された分類パターンの尤度上位 100の偏差値を出し，そ
のうち，各ラベルごとに決められたパターンを持つ分
類パターンの偏差値，100個中の尤度の平均，標準偏
差を表 4に示す．また，テキスト「人工データ（24パ

表 4: 人工データ（6パターン）の偏差値
ラベル 尤度 10−3 平均 10−3 偏差値 標準偏差

10−3

A0→ A1→ A2 4.56 0.10 149.4 0.45

A0→ A2→ A1 5.20 0.10 149.5 0.51

A1→ A0→ A2 4.75 0.10 149.4 0.47

A1→ A2→ A0 5.39 0.12 149.4 0.53

A2→ A0→ A1 5.06 0.11 149.4 0.50

A2→ A1→ A0 4.70 0.10 149.4 0.46

平均 4.94 0.11 149.4 0.49

ターン）」について抽出された分類パターンの尤度上位
100の偏差値を出し，そのうち，各ラベルごとに決め
られたパターンを持つ分類パターンの偏差値，100個
中の尤度の平均，標準偏差を表 5に示す．ただし，「人
工データ（24パターン）」の方は決められたパターン
を表す分類パターンが各ラベルごとに 4つずつあるた
め，偏差値はその４つの平均とする．
表 4，表 5より，決められたパターンを持つ分類パ
ターンは，その他のノイズを含む分類パターンより尤
度や偏差値が大きくなることがわかった．これは，提
案システムでは，テキスト特有の特徴を表す，学習ネッ
トワークの解釈に適した分類パターン（人工データに
おける決められたパターンを持つ分類パターン）が，そ
の他の学習ネットワークの解釈に適さない分類パター
ン（ノイズ等を含む，不必要な情報を持った分類パター
ン）より明確な差を持って抽出できることを示す．こ
れにより，抽出する分類パターンの尤度に閾値を設け
て可視化すれば，提案システムの利用者は，テキスト
の分類に明確に寄与する分類パターンのみを対象とし
た解釈ができる．
また，表 4と表 5を比較すると，表 4では，決められ
たパターンを持つ分類パターンの尤度が平均の 10倍前
後になっており，偏差値も 150近い値となっている一
方，表 5では，決められたパターンを持つ分類パター
ン尤度が平均の 2倍から 3倍程で，偏差値も 100を下
回っている．これは，表 4の決められたパターンを持つ
分類パターンは，完全にその分類先にしか存在してい
ないので尤度が高くなるが，表 5の決められたパター
ンを持つ分類パターン 4つは，一つひとつは他の分類
先にも存在しているので，表 4より尤度が高くならな
かったからと思われる．よって，学習させるテキスト
の長さに適した長さの分類パターンを選ぶ方が，より
尤度の高い特徴的な分類パターンを抽出できると考え
られる．

5 おわりに
本研究では，複数のテキストデータの分類を，単語
の順序関係を学習できる深層学習であるLSTMで行い，
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表 5: 人工データ（24パターン）の偏差値
ラベル 尤 度

10−7

平 均
10−7

偏差値 標準偏差
10−7

A0→ A1→ A2→ A3 4.76 1.66 93.1 0.72

A0→ A1→ A3→ A2 4.93 1.84 93.8 0.71

A0→ A2→ A1→ A3 5.36 1.96 91.2 0.82

A0→ A2→ A3→ A1 4.71 1.90 88.0 0.74

A0→ A3→ A1→ A2 5.28 1.92 93.7 0.77

A0→ A3→ A2→ A1 4.32 1.66 90.6 0.66

A1→ A0→ A2→ A3 5.41 1.78 93.4 0.84

A1→ A0→ A3→ A2 5.21 1.77 94.0 0.78

A1→ A2→ A0→ A3 5.32 1.74 93.5 0.82

A1→ A2→ A3→ A0 5.65 2.02 92.7 0.85

A1→ A3→ A0→ A2 4.73 1.67 93.5 0.70

A1→ A3→ A2→ A0 4.45 1.54 93.3 0.67

A2→ A0→ A1→ A3 5.45 1.92 92.2 0.84

A2→ A0→ A3→ A1 4.70 1.79 91.0 0.71

A2→ A1→ A0→ A3 5.58 2.06 92.7 0.82

A2→ A1→ A3→ A0 4.55 1.79 92.5 0.65

A2→ A3→ A0→ A1 5.53 1.80 93.7 0.85

A2→ A3→ A1→ A0 5.55 2.12 92.1 0.81

A3→ A0→ A1→ A2 5.32 1.79 94.3 0.80

A3→ A0→ A2→ A1 3.83 1.44 91.2 0.58

A3→ A1→ A0→ A2 5.93 2.10 93.6 0.88

A3→ A1→ A2→ A0 5.24 1.83 92.5 0.80

A3→ A2→ A0→ A1 5.54 1.75 93.4 0.87

A3→ A2→ A1→ A0 4.92 1.72 94.4 0.72

平均 5.13 1.77 93.2 0.77

学習ネットワークの解釈を行うための，分類パターンの
抽出システムの構築を目的とした．本研究の特徴とし
て，複雑な再帰的深層学習のネットワーク構造をHMM

に当てはめて処理することで，容易に，学習された特
徴量の順序情報を抽出できる点が挙げられる．提案シ
ステムの有効性を確かめる検証実験では，提案システ
ムで抽出された分類パターンの尤度について，決めら
れたパターンを表す分類パターンとノイズを含む解釈
に向かない分類パターンを比較し，決められたパター
ンを表す分類パターンの方が，尤度が特徴的に大きく
抽出できていることから，提案システムで抽出される
分類パターンはテキストの特有の特徴を有しているも
のが表示されやすいと結論づけた．今後の研究では，実
際に抽出された特徴を用いて，それらからどのような
学習ネットワークの解釈が行えるかを重視して進めて
いく予定である．
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専門知識がないユーザのための対話的政治情報システムの提案

Proposal of a Interactive Political Information System for

Non-specialist

渋木 英潔 1 石下 円香 1 神門 典子 1,2

Hideyuki Sibuki1 Madoka Ishioroshi1 Noriko Kando1,2
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Abstract: To make non-professional users aware of argument viewpoints, we aim to develop a

multi-faceted exploratory search system on political information, which involves a facet based on

argument reasons. As a fundamental study, we considered support functions the system should

have, and researched keywords using Japanese local assembly minutes. Using grammatical tem-

plates that are combinations of particles, suffixes and auxiliary verbs, phrases that seem to describe

reasons/purposes of political arguments were extracted from the minutes. We collected noun se-

quences in the phrases as keywords, and the type number of keywords was 156,697 in total.

1 はじめに

2017年のユーキャン新語・流語賞において「フェイク

ニュース」がTOP10に選ばれたのは記憶に新しい。我々

はこれまで情報信憑性判断支援に関する研究 [1, 2, 7]

を行い、NTCIR QA Lab PoliInfo[3]では質問応答や自

動要約などの技術を用いてフェイクニュースに対処す

るタスクを開催した。これらの取り組みから、ニュー

スなどの信憑性を判断するためには一次情報、例えば、

議員の発言であれば議会会議録などにあたる必要があ

ることが分かっている。しかしながら、議会会議録は

非常に長く、信憑性判断の度に全てを読むのはコスト

が大きい。そのため、必要とする情報に容易にアクセ

スできる技術が重要である。

東京都をはじめ多くの地方自治体がインターネット

上で検索システムとともに議会会議録を公開している。

図 1は東京都議会の会議録検索システムであり、利用

者に検索クエリを入力させる一般的な検索システムで

ある。複雑な情報要求に対するクエリ入力型の情報検

索において大抵の場合、利用者が望む情報に 1回の検

索で辿りつくことは少なく、望む情報に辿りつくまで

幾つかの検索クエリを試して対話的に絞り込んでいく

ことが知られている。しかしながら、政治に詳しくな

い利用者にとっては、どのような語句を検索クエリと

して用いればよいのか分からず、場合によっては最初

図 1: 東京都議会の会議録検索システム

の検索クエリすら思いつかないという問題がある。ま

た、図 1のシステムには発言者 (議員)や会議名などで

絞り込む機能も備わっているが、やはり政治に詳しく

ない利用者にとっては活用することが困難である。

こういった問題に対処するため、我々は、専門知識

がない利用者が対話的に適切な情報にアクセスできる

政治情報システムを目指している。本稿では、我々が

目的とする対話的政治情報システムの基礎的検討とし

て、システムに必要な機能を考察し、地方議会会議録

を用いて調査した結果を報告する。
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2 関連研究

信憑性判断支援や意思決定支援に関する従来研究に

は以下のものがある。情報分析システムWISDOM X[4]

は、ファクトイド型、なぜ型、どうなる型、定義型の 4

種類の QAシステムで構成されており、システムを切

り替えることで検索クエリとの関係性を考慮した結果

を提示した。伊木ら [5]は、レビュースパムに対処する

ため、類似性、協調性、集中性、情報性という 4つの

スコアを提示することで、レビューの信頼戦判断支援

を行った。佐藤ら [6]は、国会会議録を意思決定支援に

活用することを目的としてディベートをするシステム

を開発した。松本ら [7]は、着目言明に関連する条件と

結論を抽出し対話的にマップを広げていくことで情報

信憑性判断を支援する方法を提案した。大塚ら [8]は、

コミュニティQAを用いてクエリ拡張することで利用

者が想起できないクエリを支援した。

また、議会会議録を用いた分析には、以下の研究が

ある。小柴ら [9] は、政策立案プロセスにおける議会

と行政の相互作用を分析し、大南ら [10]、国務大臣と

しての資質に欠ける人物の特徴を見出すことを目的と

して国会会議録を分析した。関 [11]は世代による政治

ニュース記事の閲覧傾向の違いを分析し、中川ら [12]

は、ランダムフォレストを用いて国会会議録のイデオ

ロギーを分析した。しかしながら、これらの研究は我々

の目的と異なる。

3 専門知識がない利用者にとっての

問題点

1節で述べたように、専門知識がない利用者にとって

適切な検索クエリを想起することは容易ではない。そ

して、仮に望む情報を含む文書が検索されたとしても、

それが望む情報を含んでいるか判断できるとは限らな

い。例えば、議会会議録には「第百三十三号議案に反対

する立場から討論を行います」といった記述があるが、

「第百三十三号議案」がどのような内容であるのか分か

らなければ、ここでの議論が、望む情報と関連してい

るか判断できない。また、例えば「築地市場移転」と

「水銀検出」という語句がシステムから提示されたとし

ても、「築地市場で水銀が検出されたから移転すべき」

なのか「築地市場の移転先で水銀が検出されたから移

転中止すべき」なのかが分からない。さらに、「リゾー

ト施設の建設に 50億円のコストがかかるので反対であ

る」という根拠をもとにした意見が示されても、相場

が分からなければ判断ができないという問題もある。

したがって、専門知識がない利用者にとっての問題

点は大きく以下の 4つが存在する。

(A) 適切な検索クエリが想起できない

(B) 提示された語句の定義が分からない

(C) 提示された語句間の関係性が分からない

(D) 提示された根拠の妥当性を判断できない

まず、問題点 (A)については、システムからキーワー

ドを提示するファセット検索が有効であると考える。問

題点 (B)については、定義をオンマウスでのポップアッ

プなどで表示する仕組みが考えられる。問題点 (C)に

ついては、信憑性判断支援の観点から、原因と結果、目

的と根拠といった関係性が重要である。しかしながら、

一般的な議論において、目的（結果）が比較的容易に

推測できる場合、根拠（原因）のみを述べることが多

い。例えば、「リゾート施設を建設することで観光客の

増加が見込める」と述べた場合、「建設に賛成である」

という話者の意見が容易に推測できる。ここで、なぜ

その推測が可能かを内省すると、「観光客が増加する

ことで、その地域で使うお金が増加し収益につながる」

という考えに至る。また、「観光客が増加することで治

安悪化の恐れがある」が反論であると推測できるのは、

「治安が悪化することで、その地域の活動が困難になり

収益が減少する」という考えが基本にあるからだと考

える。そこで、議会における目的は金銭的収支により

近似できるという仮説1を立てる。議会における金銭的

収支は、予算報告や決算報告という形式で公開されて

いることから、それらと対応付けることで指標の一つ

とすることができる。仮に、議論における全ての根拠

に対して金銭的収支による目的を提示することができ

れば利用者の判断支援につながると考えられる。最後、

問題点 (D)については、問題点 (C)で述べた金銭的収

支による提示を実現することで、類似事例から相場を

提示することできると考える。

次節以降、問題点 (A)に関連して議員を特徴づける

キーワード、問題点 (C)に関連して目的と根拠のキー

ワードを調査する。

1もちろん、目的の全てがが金銭的収支につながるわけではない
が、政治における議題の多くが金銭的収支に関係すると考えられる。
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表 1: 抽出された議員ごとのキーワード
M 字カーブ現象 MICE の可能性 幼児教育のノウハウ
ICT 関連のサービス 売店の全店リニューアル 子育て安心プラン
ICT 端末の導入 大阪城公園のパークマネジメント 六次産業化
JK ビジネス被害 府中の小児総合医療センター 和式のトイレ
HIV の感染リスク 二カ月間 都民ファーストの視点
新規 HIV 感染者 東京農業振興プラン 三カ所設置
予定の羽田空港アクセス線 CO2 の削減 U20 加盟都市
民間のワーキングマザー CO2 の吸収 AED の知識
保護者のニーズ 旅行者のニーズ AED の設置
日本のエンジン 武蔵野の森スポーツ施設 性的マイノリティーの方々
都内鉄道駅のエレベーター 浸透型トレンチ管 手話のアルファベット
新規ビジネスの育成 三百トン 自分のスペシャルニーズ
JR 南武線の矢川 東京のプレゼンス TooGoodToGo の紹介
JR 西国立駅周辺 簡易トイレの組み立て 容器のリサイクル対策
二百十ヘクタール 環境対策のモデル 民間のレストラン
保育園の ICT システム 民間のツアー SNS の活用
3D テレビ 東京港の運河エリア JR 信濃町駅
東京都 ICT 戦略 都民ファーストの代表質問 入院サポートセンター
方のイロハ 知事の COPD SDGs のシナジーの強化
地域コミュニティの重要性 区の AED SDGs の取り組み
太陽光パネルの設置 ATM の横 IOC の方針のもと
医療機関間の ICT 都市計画マスタープラン等 両者のバランス
臨床データの蓄積 教育委員会のホームページ 東京マンハッタン計画
難病医療センター さきのオリンピック 東京ベイエリアビジョン策定
PFI 法の改正 公共施設の ZEB 化 目黒のケース
二〇二〇パラリンピック 略称サ高住 福祉のサービス
知事のリーダーシップそのもの 防犯ブザーの配布 大会のボランティア活動
六カ月の女の子 光のページェント LED 八万ヘクタールの森林
保育サービスの違い 陸上競技のトップアスリート 森林管理システム
馬込三寸ニンジン 算数ドリルの周知 十メートルの津波
練馬駅リハビリテーション病院 公衆無線 LAN 通り一遍のアンケート
保健医療サービス 多摩地域の道路ネットワーク 住民サービスの原則
非常勤の巡回指導チーム 多摩メディカルキャンパスの存在 逆流防止の受水タンク
八キロメートル区間 米国大統領ケネディ 二番目のダブル A
排水ポンプ整備運用計画 二千ヘクタール 最上級のトリプル A
二百十二平方キロメートル 東京のプロモーション 東京版 EMP
PDCA のサイクル JR の中央線 方改革プランづくり
体のバランス 多摩都市モノレール推進室 保険外サービス
数時間のプログラム 障害者雇用エクセレントカンパニー賞 日本語教育のスキル
最新の ICT G7 サミット 日の出山エリア
情報共有システムの運用 JR 中央線 東京の自然公園ビジョン
社会的養育ビジョン JR 横浜線 都のパブリックコメント
東京 DMAT カー 防災事業のスピードアップ ICT 環境整備のあり方
イギリスの EU 脱退 訪問看護ステーション 保育園のエリア
日 EU 経済連携協定 小規模事業所アンケート調査 二十キロメートル圏内
二年三カ月間 MUD の考え方 臨海部都市開発プロジェクト
調べ学習のコンクール BRT の魅力 旅行者の行動パターン
授業実践モデル校 BRT の停留施設 日本の最先端テクノロジー
アメリカのスペース X 社 放課後子ども総合プラン GHQ の統治
未来の産業のリーダー 認知症サポーターの活用 CO2 の削減効果
飛躍のチャンス 認知症サポーター 連合赤軍リンチ殺人事件
水害版 BCP の作成 中休みのマラソン RE 一〇〇
BCP の重要性 全国学力テスト 六千キロワット
東京女子医科大学東医療センター 全員対象の学力テスト 民間のアイデア
二つの SNS の相談 GAP の認証取得 LP ガス空調機
児童虐待の LINE 相談 GAP の取得 八王子南バイパスの整備
子供たちのニーズ GAP の意義 道路ネットワークの整備効果
代替フロン HFC PDCA サイクルの徹底 東京の集積のメリット
廃棄のサイクル TOEFL スコアランキング 船着き場の案内サイン
二十点のレベル 百九十億ドル 四十三キロ
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図 2: 目的や根拠の手がかり表現からキーワードを抽出する流れ

4 地方議会会議録の予備調査

4.1 議員を特徴づけるキーワード

地方議会会議録コーパスプロジェクト2において都道

府県議会会議録検索システム「ぎ～みる」が公開され

ており、TF-IDFを用いて議員ごとの特徴語を抽出し

ている。これらの特徴語には役立つものが多いが、中

には「ゴルフ」、「一般病院」、「口座振替」といった、

やや漠然としていて、もう少し補足説明がほしいもの

も存在する。そこで、「名詞句の名詞句」という形式の

キーワードを許すことで、より適切なキーワードが抽

出できないか検討する。

まず、質疑における発言には発言者の考えが強く反

映されていると仮定した。質疑には代表質問と一般質

問があるが、代表質問は所属する会派を代表して質問

するものであり、述べられている内容が必ずしも質問

者自身の考えでない可能性がある。それゆえ、一般質問

における発言を対象に以下の手順で抽出を行った。最

初に、MeCab3を用いて形態素解析を行い、品詞が「名

詞」で、品詞細分類 1が「代名詞」、「副詞可能」、「非自

立」以外の連続する形態素列を名詞句として抽出した。

次に、品詞が「助詞」で品詞細分類 1が「連体化」の

形態素の前後にある名詞句列を 1つの名詞句としてま

とめた。1つの質問を 1つの文書とみなして、TF-IDF

を以下の式で計算した。

tfidf(i, j) = tf(i, j) · idf(i) (1)

tf(i, j) =
n(i, j)∑
k n(k, j)

(2)

2http://local-politics.jp/
3https://taku910.github.io/mecab/

idf(i) = log
|D|

|d : d ∋ ti|
(3)

n(i, j)は文書 dj における単語 tiの出現回数、|D|は総
文書数、|{d : d ∋ ti}|は単語 ti を含む文書数である。

一般にひらがなのみの文字列よりも漢字、カタカナ、

アルファベットを含む文字列の方がキーワードになり

やすいため、名詞句に含まれる字種ごとの重みを全て

足し合わせた値を名詞句の重み w(i)とした。

w(i) = 1 + wC · C(i) + wK ·K(i) + wA ·A(i) (4)

wC、wK、wAはそれぞれ漢字、カタカナ、アルファベッ

トが含まれる場合の重みで、C(i)、K(i)、A(i)はそれ

ぞれ漢字、カタカナ、アルファベットが名詞句中に含

まれる場合は 1、そうでなければ 0を返す関数である。

キーワードの長さは長すぎても短すぎても不適切で

あると考え、名詞句中の形態素数が α以上 β以下のも

のを適切とした。αより不足または β より超過してい

る形態素数を e(i)として、最終的なスコアを以下の式

で求めた。

sc(i, J) =

√
w(i)

e(i)
tfidf(i, j) (5)

平成 30 年第 1 回定例会会議録を対象に調査を行っ

た。一般質問をした議員は 60名であった。暫定的に、

wC = 1、wK = 2、wA = 3、α = 3、β = 5とした時

の結果を表 1に示す。表中の 1つの欄が 1人の議員に

対応し、各議員の上位 3件のキーワードを記している。

「幼児教育のノウハウ」や「HIVの感染リスク」など、

より明確なキーワードが抽出できている。しかしなが

ら、現状では定量的な評価は難しく、今後、対話的政

治情報システムに実装してシステムを通して有効性を

評価したいと考えている。
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表 2: 根拠と目的のテンプレート一覧
根拠

-から V/A (基本形) + から
-ので な + ので

V/A (基本形) + ので
-ため A (基本形) + ため

た + ため
な + ため
の + ため

-おかげで V/A (基本形) + おかげ + で
な + おかげ + で
の + おかげ + で

-せいで V/A (基本形) + せい + で
な + せい + で
の + せい + で

-ばかりに た + ばかり + に
な + ばかり + に

目的
-ため V (基本形) + ため
-よう V (基本形) + よう
-べく V (基本形) + げく
-と う + と

まい + と

4.2 目的と根拠のキーワード

一般に、目的や根拠を示す手がかりは「から」や「た

め」といった文 (節)末の機能的表現により示される。

しかしながら、地方議会では方言など地域ごとの言い

回しが用いられる場合があり、必ずしも一般的な表現

が用いられているか自明ではない。そこで、地方議会

会議録コーパスを用いて、平成 23年 4月の統一地方選

挙から平成 27年 4月の統一地方選挙の前（平成 27年 3

月）までの 4年間における全国 47都道府県議会の本会

議を対象に、一般的な機能的表現（テンプレート）に

よりキーワードが抽出できるか調査を行った。

図 2に、目的と根拠のテンプレートを用いたキーワー

ド抽出の流れを示す。「から」や「ため」といった根拠

や目的を表すテンプレートを用いて、根拠や目的を含

む節を特定し、特定された節内の名詞連続をキーワー

ドとして抽出する。MeCab4を用いて形態素解析を行

い、文頭または句読点を手がかりに節の境界を決定し

た。根拠と目的を表すテンプレートは、文献 [13]を参

考として、表 2に示した根拠 15種類、目的 5種類の計

20種類を用いた。

テンプレートにより抽出された節の異なり数を表 3

に都道府県ごとに示す。議会会議録において現れるテ

ンプレートの傾向は異なり、「おかげで」や「せいで」

のような主観を含むテンプレートの頻度は少なかった。

4https://taku910.github.io/mecab/

しかしながら、都道府県による差異は小さく、共通の

テンプレートを用いて抽出できることを確認した。

図 3と図 4に、根拠と目的のそれぞれのテンプレー

トで抽出された節の回数上位 10件を示す。また、図 5

に、根拠と目的のテンプレートにより抽出されたキー

ワードを文字長別に上位 10件ずつ示す。年度が異なる

ため表 1のキーワードと直接比較はできないが、「名詞

句の名詞句から」や「名詞句の名詞句のため」といった

表現はあまり見受けられず、議員ごとのキーワードと

対応付けるには何らかの工夫が必要であると思われる。

5 まとめ

本稿では、専門的な知識を持たない利用者が求める

情報にアクセスする際に生じる問題点について述べ、そ

れを支援するための機能について考察した。また、地方

議会会議録を用いて抽出した、議員を特徴づけるキー

ワードと、目的と根拠のキーワードを報告した。今後、

考察した機能やキーワードを実装した対話的政治情報

システムを開発し、その有効性を実験する予定である。
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表 3: テンプレートにより抽出された都道府県ごとの節の数
都道府県 発言数 -から -ので -ため -おかげで -せいで -ばかりに -ため -よう -べく -と
北海道 108,344 566 504 1,641 1 0 0 5,935 4,755 36 1,958
青森 96,095 1,088 2,163 2,324 3 1 0 5,839 3,625 74 610
岩手 83,436 825 2,343 1,900 4 1 0 3,616 3,669 56 2,153
宮城 123,815 1,531 3,039 2,089 2 1 0 4,092 4,860 95 1,128
秋田 57,635 479 1,378 1,042 3 0 0 2,938 2,324 28 1,091
山形 33,075 149 912 864 1 0 0 2,030 1,399 27 252
福島 59,215 604 507 1,663 0 0 0 3,503 3,173 29 553
茨城 70,492 276 1,943 1,746 4 0 0 4,104 3,107 57 920
栃木 33,824 717 1,449 852 2 0 0 1,834 1,762 25 411
群馬 63,221 1,442 3,907 1,567 11 1 0 2,839 3,277 67 926
埼玉 139,901 953 3,185 2,570 8 1 0 4,711 4,481 65 584
千葉 66,406 540 1,246 1,174 7 0 0 2,845 2,456 52 458
東京 115,750 581 1,661 2,065 7 0 0 6,401 4,282 124 503
神奈川 101,895 749 3,534 1,840 6 0 2 6,090 4,902 48 996
新潟 90,476 635 2,406 1,732 11 0 1 3,337 3,213 60 672
富山 74,362 880 2,148 1,698 7 0 0 3,389 3,346 26 488
石川 39,825 443 750 1,199 3 0 0 2,835 2,643 99 614
福井 87,817 436 2,352 1,509 5 0 1 2,942 3,570 34 620
山梨 79,247 344 1,691 1,543 0 0 0 3,873 2,713 41 413
長野 95,842 1,035 4,179 2,557 9 0 0 4,561 4,899 135 796
岐阜 67,610 390 1,464 1,437 11 2 0 3,421 2,598 53 540
静岡 91,526 1,011 2,915 1,778 5 0 0 4,777 3,541 85 669
愛知 88,416 676 2,578 2,012 14 1 1 5,548 3,709 65 698
三重 75,893 1,240 5,883 1,199 5 1 1 3,140 3,647 54 1,007
滋賀 92,969 1,460 3,687 2,610 7 2 0 5,592 6,124 127 1,995
京都 72,824 982 3,393 1,625 17 0 0 3,662 3,917 57 1,074
大阪 95,929 1,205 2,642 1,346 4 2 3 3,413 3,520 80 647
兵庫 53,622 590 1,775 1,306 2 1 0 2,999 2,156 78 829
奈良 71,490 614 2,525 1,546 10 1 0 3,213 3,256 53 978
和歌山 62,970 1,285 2,321 1,104 9 2 1 2,167 2,789 47 658
鳥取 172,689 4,221 10,084 2,043 13 2 1 3,672 10,345 109 4,876
島根 106,708 2,356 2,204 1,948 6 1 0 3,962 4,987 61 1,293
岡山 111,268 1,378 2,818 2,123 12 0 0 3,884 4,743 63 1,182
広島 54,298 528 1,126 1,176 7 1 0 3,631 2,539 34 972
山口 82,116 972 1,405 1,489 15 0 1 4,269 3,315 49 771
徳島 69,015 393 1,133 964 9 1 1 3,145 2,330 66 537
香川 68,657 427 850 1,418 5 1 0 3,803 2,963 29 724
愛媛 58,547 824 2,000 1,156 8 0 0 2,789 2,361 37 616
高知 83,058 539 3,399 1,839 6 0 0 5,704 4,154 75 942
福岡 84,918 631 1,413 1,880 3 0 1 4,521 3,315 73 650
佐賀 97,474 1,320 2,735 1,715 10 1 2 3,975 4,278 71 1,271
長崎 54,180 939 2,044 832 2 0 2 1,438 1,877 22 667
熊本 82,164 1,007 3,159 1,690 7 2 0 3,046 3,746 37 666
大分 94,297 1,236 2,461 1,564 11 0 0 2,822 3,106 44 748
宮城 103,344 2,071 4,695 1,859 7 3 3 4,128 4,786 36 1,115
鹿児島 113,984 708 2,411 2,513 13 0 0 4,988 4,711 71 844
沖縄 155,947 2,664 4,166 2,327 10 1 0 4,718 4,188 80 842

total 45,940 118,583 78,074 322 30 21 180,141 171,457 2,834 43,957
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図 3: 根拠のテンプレートにより抽出された節（Top 10）

図 4: 目的のテンプレートにより抽出された節（Top 10）
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図 5: 根拠と目的のテンプレートにより抽出されたキーワード

[5] 伊木惇, 亀井清華, 藤田聡. レビューを対象とした信頼性
判断支援システムの提案. 情報処理学会論文誌, vol. 55,
no. 11, pp. 2461–2475, (2014).

[6] 佐藤美沙, 柳井孝介, 柳瀬利彦, 是枝祐太, 丹羽芳樹. 国
会会議録を用いたディベート人工知能による意見生成.
第 31回人工知能学会全国大会, 4Q1-9in2, (2017)

[7] 松本拓也, 渋木英潔, 森辰則. 情報信憑性判断支援のため
の対話型条件結論マップ生成に向けた条件と結論の抽出.
言語処理学会第 20回年次大会発表論文集, pp. 262–265,
(2014).

[8] 大塚淳史, 関洋平, 神門典子, 佐藤哲司.コミュニティQA
を用いたクエリ拡張のためのコンテキスト抽出に関する
一考察. 日本データベース学会論文誌, Vol. 11, No. 1,
pp. 1–6, (2012).

[9] 小柴等, 森川想. 議事録を用いた我が国における議会・行
政の関係性分析手法. 人工知能学会論文誌, vol. 34, no.
5, pp. E-J47 1-10, (2019).

[10] 大南勝, 掛谷英紀. 国会会議録に基づく短命大臣の特徴
分析 第２報. 言語処理学会第 24回年次大会発表論文集,
pp. 1167–1170, (2018).

[11] 関喜史. 世代による政治ニュース記事の閲覧傾向の違い
の分析. 第 32回人工知能学会全国大会, 3O2-OS-1b-04,
(2018)

[12] 中川侑, 武田拓也, 吉元涼介, 芳鐘冬樹. ランダムフォ
レストを用いた国会会議録のイデオロギー分析. 情報科

学技術フォーラム (FIT)講演論文集, vol.15, no.4, pp.
277–278, (2016).

[13] 庵功雄, 高梨信乃, 中西久美子, 山田敏弘. 中上級を教え
る人のための日本語文法ハンドブック. 白川博之 (監),
株式会社スリーエーネットワーク, (2001).
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SIGIR2019 参加報告
Report on SIGIR2019

野本 昌子 1∗ Bhattacharjee Anupam1

1 ヤフー株式会社
1 Yahoo Japan Corporation

Abstract: The 42nd Annual International ACM SIGIR Conference on Research and Development

in Information Retrieval (SIGIR 2019) took place in Paris, France in July 2019. A total of 426

papers for the full paper track were submitted and reviewed with an acceptance rate of 19.7%.

About 73.8% of the accepted papers were related to neural network, distributed over about 95.5%

of technical sessions.

1 はじめに
SIGIR1は情報検索 (Information Retrieval，以下 IR)

分野のトップカンファレンスで，ACM SIGIR2が後援
している国際会議の中でも歴史が古く，1978年から毎
年開催されている．従来は欧米で開催されていたが，近
年はアジア・オセアニア，南北アメリカ，ヨーロッパを
順に回っている [1]．周辺分野には自然言語処理，人工
知能，データマイニング，ヒューマン・コンピュータ・
インタラクション等がある [2]．
本稿では SIGIR2019の参加報告として，概要，動向，

論文の一部と国内のコミュニティの動向を紹介する．

2 SIGIR2019

2.1 概要
SIGIR2019はパリのシテ科学産業博物館で，7月 21

日から 25日まで開催された．表 13に SIGIR2016-2019

の開催概要を示す．今回のプログラムも例年通りチュー
トリアルとワークショップが各 1日，本会議が 3日間
であった．
参加者数は SIGIR2012から SIGIR2015にかけては
減少傾向にあったが ([3] p.9)，SIGIR2016から盛り上
がりを見せ，日本開催の SIGIR2017で 900名を超えた
が，今回は 1,025名とさらに記録を更新した．

∗連絡先： ヤフー株式会社
千代田区紀尾井町 1-3
E-mail: mnomoto@yahoo-corp.jp

1SIGIR Conference on Research and Development in Infor-
mation Retrieval

2検索・情報アクセス分野の国際学会 ACM の IR の分科会 SI-
GIR(Special Interest Group on Information Retrieval). 本稿で
国際会議 SIGIR との区別のため，以降，’ACM SIGIR’ と記す.

3表中，フルペーパー，ショートペーパー，デモ，SIRIP の数字
は採択数または採択数/投稿数 (採択率) を示す．

前回のスポンサーは 4カ国の企業で，米国の IT系，
小売／ eコマースと中国の IT系の企業が多かった [4]．
今回のスポンサー（表 24）は 9カ国に増えたが，中国
の企業は大幅に減少した．米国企業はあまり変化がな
いが，アップルがプラチナスポンサーとして加わった．
運営に関する新しい試みとしてはイベントアプリ

Whova5の使用が参加者に推奨され，会期中のスケジ
ュール管理やコミュニケーション等のツールとして約
1,200アカウント6で利用された．
SIGIR2019のワードクラウド (図 17)では Search(検
索)より Recommendation(推薦)や Learning(学習)等
が目立つ．

図 1: SIGIR2019ワードクラウド

2.2 投稿・採択状況
図 3に SIGIRのフルペーパーの投稿数，採択数，採
択率の推移 (1999～2019年)を示す8．今年は昨年を上

4[5] pp.xlii-xlv，[6] pp.xxxviii-xxxix，[7] pp.xxxv-xxxvi，[8]
pp.xvii-xviiiを元に作成した．SIGIR2016から SIGIR2018のスポ
ンサーに該当する場合，表中に’*’ を付している．

5https://whova.com/
6ただし，企業等の組織アカウントも含む.
7オープニングの Program Chair’s Welcome のスライドより．
8[5]Publication, Overall Acceptance Rate の表より作成した.
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表 1: SIGIR2016-2019の概要
会議 (回) SIGIR2019(42) SIGIR2018(41) SIGIR2017(40) SIGIR2016(39)

会期 July 21-25 July 8-12 Aug 7-11 July 17-21

開催地 Paris, France Ann Arbor Michigan, USA Tokyo, Japan Pisa, Italy

参加者数 1,025 740 911 566

フルペーパー 84/426 (19.7%) 86/409 (21.0%) 78/362 (21.5%) 62/341 (18.1%)

ショートペーパー 108/443(24.4%) 98/327 (30.0%) 121/398 (30.4%) 104/339 (30.7%)

デモ 21/46(45.7%) 18/36 (50.0%) 17/36 (47.2%) 21/35 (60.0%)

チュートリアル 11 11 8 12

ワークショップ　 8 10 8 7

SIRIP(Industry Track) 9/12 (75.0%) 9/16 (56.3%) 5 12

表 2: SIGIR2019のスポンサー
国 分類 企業 2018 2017 2016

アメリカ IT Microsoft ∗ ∗ ∗
IBM ∗ ∗ ∗
Google ∗ ∗ ∗
Facebook ∗ ∗ ∗
Bloomberg ∗ ∗
Apple

小売/eコマース ebay ∗ ∗ ∗
amazon ∗ ∗ ∗

韓国 IT NAVER ∗ ∗
中国 IT HUAWEI ∗ ∗
日本 IT, 小売/eコマース Rakuten ∗
インド IT ShareChat

オーストラリア IT Appen ∗
スウェーデン 音楽 Spotify ∗
フランス IT Criteo AI Lab

メディア Technicolor

ドイツ eコマース Zalando

表 3: フルペーパーの国別分布の推移
会議 1位 2位
SIGIR2019 中国 (43%) 米国 (26%)

SIGIR2018 中国 (34%) 米国 (30%)

SIGIR2017 米国 中国
SIGIR2016 米国 (34%) 中国 (23%)

回る 426本のフルペーパーが投稿されたが採択数は昨
年並みの 84本で，採択率は 19.7%とやや難化し (昨年
は 21.0%)，SIGIR1999から SIGIR2019の平均採択率
19.3%と同程度である．
国別での投稿・採択状況は SIGIR2017から上位で変
化が見られる．中国は SIGIR2017で投稿数はトップで
あったが，採択数で米国に及ばなかった ([3] p.11)．しか
し，SIGIR2018から採択数でも首位に立ち，今回はさら
に米国との差を広げている (表 39)．また，SIGIR2019

の国別投稿数，採択数の分布 (図 210)を元に採択率を比
較すると，中国は 25.5%(採択数 36件, 投稿数 141件)

で米国の 22.2%(採択数 22件, 投稿数 99件)を上回って
いる．さらに，フルペーパーの著者の国別分布 (SIGIR

2016-2019)(図 411)でも，2016年の時点では米国がトッ

9[5]p.iii, [6]p.iii, [9]p.6, [8]p.v より作成した．
10オープニングの Program Chair’s Welcome のスライドより．
11[6]p.iii,[8]p.v を元に作成した.

図 2: SIGIR2019 国別投稿数，採択数の分布

図 3: フルペーパーの投稿数，採択数，採択率の推移
(1999-2019年)

プ (25%)で，中国は 2位 (23%)であったが，2017年
に逆転し，回を重ねるごとに割合を増やしている．
次に日本の投稿・採択状況については，今回は投稿
数，採択数とも 6位である (図 2)．日本人の著者を含
むフルペーパーの採択例 (SIGIR2016～2019)を表 412

に示す．SIGIR2019では少なくとも 3本が採択されて
いる．日本の組織についてはアカデミアに偏っており，
早稲田大学，筑波大学，京都大学から採択されている．

SIGIR全体でのフルペーパーの著者の所属グループ

12SIGIR2019については著者名から日本人らしいと主観で判断し
た人名を選んだ．他の回について網羅的な調査はしていない．また，
TOIS (ACM Transactions on Information Systems) のジャーナ
ル論文の著者は含めていない．
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図 4: フルペーパーの著者の国別分布 (SIGIR’16-’19)

表 4: 日本人著者のフルペーパー採択例 (SIGIR’16-’19)
年 (Session) 組織:著者 (*:筆頭)

2019 (7A) Tetsuya Sakai*(早稲田大)

(2C) Makoto P. Kato(筑波大), Masatoshi Yoshikawa(京都大)

(1A) Kenta Takatsu(Cornell大)

2017 (1A) Tetsuya Sakai*(早稲田大)

(4A) Tetsuya Sakai(早稲田大)

(6B) Sosuke Shiga*, Hideo Joho(筑波大)

2016 (1A) Tetsuya Sakai*(早稲田大)

(5B) Tetsuya Sakai(早稲田大)

の分布（SIGIR2016～2019）(図 513）はアカデミアが
多いが，SIGIR2017以降，企業の著者も少しずつ増え
ている．
フルペーパーの企業別著者数（SIGIR2016～2019）

（図 614）を見ると，上位を除き，全体として年による入
れ替わりが激しく，継続的に採択されている企業は少
ない．今回の上位はAlibaba，Microsoft，Googleの順
で，Microsoftは SIGIR2016以降，常に 1位か 2位で
安定しており，AlibabaとGoogleは今回急増している．

図 5: フルペーパーの所属グループ別著者数
(SIGIR2016-2019)

13[10] の full paper の著者の所属，[11], [12], [13] のプログラム
の著者の所属を元にアカデミア，企業，両方，それ以外に分類した.

14[10]の full paperの著者の所属，[11], [12]，[13]のプログラム
の著者の所属を元に作成した.

図 6: フルペーパーの企業別著者数 (SIGIR2016-2019)

2.3 トラック
SIGIR2019のトラック構成を表 5に示す．今回は (g)

Evaluationのトラックが追加された15．前回はトラッ
ク別に投稿，選考が行われたが，今回は 1～2トラック
を選択して投稿が行われ，選考は投稿論文全体で行わ
れた16．
SIGIR2019のトラック別投稿・採択状況を図 7に示
す．今回は (d)コンテンツ分析・推薦・分類，(a)検索と
ランキングに関連する論文の投稿が多く，(d)は前回も
最も投稿数が多い (124本，全投稿の 30%)トラックで
あった ([6] p.iii)．今回，関連する論文の採択が多かっ
たトラックも (d)と (a) だが，前回採択数が多かったト

15他にトラック名の変更があり，(b) は 2018 年は Search and
Ranking (Core IR), (d) は Content Recommendation, Analysis
and Classification であった．

16したがって SIGIR2018, SIGIR2019 のトラック別論文の分布
は単純に比較できない．
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表 5: SIGIR2019のトラック構成
(a) Search and Ranking

(b) Future Directions

(c) Domain-Specific Applications

(d) Content Analysis, Recommendation and Classification

(e) Artificial Intelligence, Semantics, and Dialog

(f) Human Factors and Interfaces

(g) Evaluation

図 7: トラック別投稿・採択状況 (SIGIR2019)

ラックは (c)特定分野の応用 (20本，全採択の 23%)，(f)
Human Factors とインターフェイス (20本，同 23%)

であった ([6] p.iii)．

2.4 セッション
2019年のセッション別論文数17は推薦 (3A,7C)，適
合性と評価 (7A,9B)が順に多い．推薦に関する論文が
多い傾向は 2016年から続いており [4]，今回の推薦の
セッションの論文を見るとRecSys, WWW等，周辺分
野も含め他の国際会議の参照が多く，研究コミュニティ
間の融合が進んでいるように見受けられる．また，新
しいセッションとしては解釈性と説明性に関するもの
(3B)，昨年，New IR Applicationのセッションで研究
例が見られたファッションマッチ (9A)，クロスモーダ
ル検索に関するもの (7B)等がある．
前述のイベントアプリWhova上の各セッションの参

加登録数と like数の分布を図 8に示す18．参加登録数の
多かったセッションは順に 7A（適合性と評価 1），1C

（検索意図），3B（解釈性と説明性），1A（ランキング
学習 1），4B（クエリ），2C（知識とエンティティ）で
ある．like数が特に多かったのは 2C，続いて 1C，7A

で，like数が 20件以上のセッションは 7C（推薦 2）を
除き，参加登録数が 100件以上であった19．

17同じ名前のセッションがプログラム上複数の時間に分かれてい
る場合はまとめて 1 セッションとカウントした.

18アプリの使用は推奨に留まり必須ではなかったため，参加登録
数，like 数は参考値である．

19アプリ上で likeは参加登録の有無とは独立にマークできる．like
数と参加登録数の積率相関係数は 0.79．

図 8: アプリ (Whova)上のセッション別参加登録数と
like数の分布 (SIGIR2019)

2.5 ニューラルネットに関する動向
SIGIR2016 の基調講演で Christopher Manning 氏

(スタンフォード大学)は SIGIRにも深層学習が急速に
浸透すると予想し ([14], p.72)，SIGIR2017のNeu-IR20

のオープニングでは約 4分の１の論文が neural IRに
関するものであり，「ニューラルネットの年 (The year

of the Neural Nets)」と報告された．
そこで，SIGIR2019，SIGIR2018のフルペーパー21

を対象にニューラルネット (以下，NNと略す)に関す
る論文かどうか調べた22．図 9，図 10 に各々セッショ
ン単位のフルペーパーの論文数と NN関連の論文数を
示す．
SIGIR2018のフルペーパーは約 46.0%（40/87本）が

NN関連であったが，SIGIR2019では約 73.8%（62/84

本）と大幅に増加した．
セッション単位では，SIGIR2018では約73.1%（19/26）
のセッションに NN 関連の論文が分布していたが23，
SIGIR2019では約 95.5%(21/22)に広がっている．SI-

GIR2019のセッションでNN関連の割合が大きいもの
は推薦（3A, 7C)，質問応答（2A), 対話（5A）, ファ
クトチェック，プライバシーと Legal（3C）, Personal-

ization と個人情報の検索（6B）, 多言語とクロスモー
ダル検索（7B）, ファッションマッチ（9A）, Hashing

（8B）等である．
SIGIR2018で NN関連の割合が大きかったセッショ

ンは New IR Applications, Conversational Systems,

Question Answering, Hashing & Embeddingであった．
このうちNew IR Applicationsのセッションの論文はク

20Neural Information Retrievalのワークショップ. https://neu-
ir.weebly.com

21テクニカルセッションのフルペーパーのうち，TOIS(ACM
Transactions on Information Systems) のジャーナル論文を除く．

22該当するかどうかの判断は基本的にはキーワード文字列 (’neural
net’，’deep learning’ 等) ベースで行った．future work のみに出
現するなど，出現位置から非該当と容易に判別できるものは除いた
が，NN の手法と提案手法の比較等は NN 関連としている．

23同じ名前のセッションがプログラム上複数の時間に分かれてい
る場合はまとめて 1 セッションとカウントした.
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図 9: セッション別のフルペーパーとニューラルネット
関連の論文数 (SIGIR2019)

ロスモーダル検索と分野特有の知識を利用したマッチン
グに関するものであり，これらに対応する SIGIR2019

のクロスモーダル検索関連 (7B) とファッションマッチ
(9A)のセッションの論文も全て NN関連である．また，
その他の対話関連, 質問応答, Hashing 関連のセッショ
ンについても同様に今回も NN関連が多い24.

特に NN 関連の論文の増加が目立つのは推薦 (3A,

7C) のセッションである．また，Knowledge Base や
Entities関連 (2C)でも NN関連の研究が増えている．
NN 関連の論文の手法に関するキーワードでは at-

tention が頻出するが (約 40 件25)，attention mecha-

nismと明記されているものは約 18件，BERTは約 4

件, Transformerが少数あった．他の手法ではRNN系が
多く，RNN, GRU，LSTMが各 15件程度26，Seq2Seq

が約 3件あった．次に多かったのはCNN系で，CNNが
約 14件，VGGとGCNが各 2,3件あり，他にはGAN

が約 2件あった．

2.6 受賞論文
Best paper はWang ら [16] のオンラインのランキ
ング学習に関する研究で，Dueling Bandit Gradient

Descent（DBGD）を改良し，クエリの重みの異なるラ
ンキングから合成した検索結果をユーザに提示し，ユー
ザからのクリックを元にモデルを更新する際，ユーザ
の実際の評価対象から外れたものに起因するノイズを
除去して勾配予測の varianceを小さくする手法を提案
した．

24SIGIR2019 のセッションでは各々5A, 2A, 8B に対応する．
25調査は論文中のキーワード文字列の出現を調べたもので，手法
の正確な分布ではない．

26各々Bi-directional RNN, Bi-GRU 各数件, Bi-LSTM 約 8 件
を含む．

図 10: セッション別のフルペーパーとニューラルネッ
ト関連の論文数 (SIGIR2018)

Test of Time Award27は，情報検索の評価指標 n-

DCGの改良版 (α-nDCG)を提案した Charles Clarke

ら [17]に贈られた．

2.7 基調講演
マサチューセッツ工科大学のクロフト教授は情報検
索におけるインタラクションの重要性について講演し
[18]，ユーザーインタラクションに関する情報検索研究
の歴史を振り返り，質問応答や対話的検索におけるイ
ンタラクションや研究例を紹介した．
フランス国立情報学自動制御研究所の Research Di-

rectorのシュミド氏は，目に見える世界の自動理解と
いうテーマで講演した [19]．合成データを用いた人体
のパーツの認識や，動画と音声を VideoBERTで対応
づけたマルチモーダルデータを用いた弱教師学習で，
料理ビデオ中のアクションを分類した例，時間依存性
(temporal dependency)や人とオブジェクトの関係の
グラフを用いたビデオ中のアクションの検出例，Graph

Neural Networksや RPN(Region Proposal Network)，
attention等を用いた行動予測の研究等を紹介した．今
後の研究の方向性としては現実世界とのインタラクショ
ンからの学習を挙げた．

2.8 チュートリアル
今回は表 6に示す 11のチュートリアルがあった28.

27過去 10-12 年の ACM SIGIR がスポンサーの会議で最もイン
パクトの大きかった論文に贈られる賞.

28http://sigir.org/sigir2019/program/tutorials/
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表 6: Tutorial (SIGIR2019)
Tutorial トピック
(a) Building Economic Models and Measurement of Search 検索の経済モデルと評価指標．情報フォレージング理論等．
(b) Effective Online Evaluation for Web Search Web検索のオンライン評価．
(c) Learning to Rank in theory and practice ランキング学習の理論と実際．勾配ブースティング，NN応用，Unbiased Learning等．
(d) Deep Chit-Chat Deep Learningのチャットボットへの応用．
(e) Example-driven Search exampleベースの検索．
(f) Explainable Recommendation and Search 説明可能な推薦と検索．
(g) Web Table Extraction, Retrieval and Augmentation Webテーブル抽出，検索，拡張．
(h) Deep Natural Language Processing for Search Systems 産業界からみた検索システム向けの Deep Learningベースの自然言語処理．
(g) Extracting, Mining and Predicting Users ’Interests from Social Networks ユーザの意図のマイニング，ソーシャルネットワークからのマイニング，評価等.

(h) Fairness and Discrimination in Retrieval and Recommendation 検索，推薦における Fairness(公平性)．
(i) Learning to Quantify Quantification(定量化).

Yandexと Facebookによる (b) Web検索のオンラ
イン評価のチュートリアル [15]では，オンライン評価
指標の構築等の他に，Yandexでのオンライン実験の実
例を取り上げ，オンラインテスト実施の重要性，限界
やバイアス等の問題など，得られた教訓を紹介した．

2.9 SIRIP

SIRIP29は，企業での IRの応用に関するもので，今
回は 4セッションが行われた30．
Netflix からはストリーミングサービスのコンテン

ツ検索の事例紹介があった [20]．Netflix 上の検索に
は’Fetch’（検索するタイトルが決まっている場合）,

’Find’（特定の俳優等，要求は明確だが該当するタイ
トルが不明の場合），’Explore’（ジャンル名等，より
広範な条件で探したい場合）の 3種類がある．検索の
少なくとも 13%は利用できないコンテンツに関するも
のと推定され，その場合にどのような推薦が望ましい
か，また検索結果と推薦をどう組み合わせるか等，課
題が多い．入力時のユーザの負担を軽減するにはイン
スタントサーチが有効であるが，検索クエリはWeb検
索に比べて文字数も語数も少なく，検索意図の解釈が
難しい．また，クエリ入力時のキーストロークを少な
くしたいが，ハングルの入力等，システムによっては
クエリより文字数が増える場合もある．ユーザの行動
データを重視し，従来の情報検索の範囲を超えたアプ
ローチが必要とのことである．

2.10 ワークショップ
今回は表 7に示す 8ワークショップがあった31．新し
いワークショップは，対話エージェントに関するもの
（WCIS2019），情報の事実性に関するもの (ROME2019)，
IR における Fairness，Accountability，Confidential-

ity，Transparency，Safetyに関するもの（FACTS-IR

29SIGIR Symposium on IR in Practice
30SIGIR2016，SIGIR2017では各 3セッション，SIGIR2018で
は 6 セッションであった.

31http://sigir.org/sigir2018/program/workshops/

2019）で，全体として事実性や倫理問題に関するトピッ
クを扱うものが多くなっている．
対話エージェントとインタラクションに関するワー
クショップWCIS201932では Facebookから AI ボット
同士の交渉の研究が紹介された．複数の種類の品物を
どう分けるか交渉するが，相手のボットにとっての商
品の価値は知らされず，対話から推測する．対話の応
答候補をいくつか生成しておき，その後の展開を推定
して最終的にもっとも reward(報酬)が高くなる発話を
選ぶ，dialogue rolloutsという手法が有効である．

2.11 SIGIR2019のトレンド
今回のトレンドを以下にまとめる．

• NN関連の論文がさらに増加 (フルペーパーの約
73.8%，テクニカルセッションの約 95.5%)．

• 国別では中国が躍進中．投稿数，採択数とも首位.

• トラック別投稿数は前回に続きコンテンツ分析・
推薦・分類が多く，続いて検索とランキングが
多い．

• セッション別論文数は推薦，適合性と評価が多い．
• 新しいセッションは解釈性と説明性 (3B)，ファ
ッションマッチ (9A)，クロスモーダル検索関連
(7B)等．

• 参加登録の多かったセッションは適合性と評価
(7A)，検索意図 (1C)，解釈性と説明性 (3B)，ラ
ンキング学習 1(1A)，クエリ (4B)，知識とエン
ティティ(2C)等．

• 新しいワークショップは対話エージェント関連，
情報の事実性や IR の倫理問題に関するもので，
全体として後者に関するトピックが増えている．

2.12 論文紹介
前述のアプリで参加登録数または like数の多かった
セッションから一部の論文を紹介する．

32https://sites.google.com/view/wcis/
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表 7: Workshop (SIGIR2018)
Workshop 回 トピック
WCIS2019 1 対話エージェント，インタラクションシステム．
FACTS-IR 2019 1 IRにおける Fairness(公平性), Accountability, Confidentiality , Transparency(透明性), Safety(安全性).

EARS 2019 2 説明可能な推薦と検索.

BIRNDL 2019 4 ビブリオメトリクスによるデジタルライブラリの検索と自然言語処理.

OSIRRC 2019 3 ad hoc検索のテストコレクションを用いた replicabilityチャレンジ.

NewsIR ’19 3 ニュース情報検索. データジャーナリズム, フェイクニュース, ファクトチェック, ニュース推薦等.

ROME 2019 1 ファクトチェック, 事実と異なるニュースの検出, ソーシャルメディアへの誤情報拡散の分析等.

ECOM ’19 3 eコマース.

2.12.1 7A: Relevance and Evaluation 1

Sakaiら [21]は評価指標自体の評価として，adhoc検
索の指標と diversified IR(多様化検索)の指標 (計 30)

を対象にユーザの preferenceとの相関を調べた．実験
に参加した 15名に対してクエリと 2種類の検索結果を
個別に提示し，適合性については全体としてクエリに
より適合している検索結果，多様性についてはより多
くのユーザを満足させる検索結果を選択させる実験を
行った．参加者の preferenceと指標の一致を調べたと
ころ，適合性については adhoc検索でよく用いられる
指標 (例：nDCG)はよく合っていたが，多様性の指標
では意図意識型 (intent-aware)の指標の結果が良くな
かった．

2.12.2 1C: Search Intents

Zhangら [22]は，ユーザの検索意図を捉える分散表
現空間を学習する GEN Encoderを提案した．クエリ
は検索意図を表すには不十分な場合もあるが，クリッ
クが似ているクエリは意図も近いと考え，クリックを
検索意図を表す implicitなフィードバックとして学習
し，クリックが同じクエリが近くなるように分散表現
空間にマッピングする．さらにマルチタスク学習で精
度を高めている．

2.12.3 2C: Knowledge and Entities

Imrattanatraiら [23]はテキストからのエンティティ
のプロパティ集合の認定を knowledge graph(以下 KG

と略す) を利用してゼロショット学習で行う方法を提
案した．例えば歌手のエンティティについてその作品
(アルバム，トラック)との関係を表すプロパティ(’al-

bum’，’track’)を認定する場合，KGの各プロパティに
相当する情報を含む連結トリプルから，連結述語に対
する主語 (歌手)と目的語 (アルバム，トラック)を抽出
し，これらを含む文を学習に利用する．KGのプロパ
ティの埋め込み方法は KGの異なる部分を用いて比較
した．さらにエンティティのタイプを用いて精度を高
めている．

2.12.4 3B: Interpretability and Explanability

Balogら [24]は transparency(透明性)と scrutability

を備えた推薦システムを提案した．ここで scrutability

とはシステムが認識したユーザの preferenceをユーザ
自身が直接編集して修正できることである．提案シス
テムは transparencyを保ちながら従来システムと同等
の性能である．また，scrutabilityについてはシステム
の出力した preferenceとユーザの認識が異なる場合が
多く，ユーザによる修正で改善の余地があることを示
した．

3 国内のコミュニティの動向
2017年 12月に ACM SIGIRの地方支部である東京

支部33が誕生し，国内外の研究コミュニティの交流の促
進のため，SIGIR関連のセミナー等のイベントや会員
向けの情報発信を行っている．2019年 10月には今回の
SIGIR2019を含む情報アクセス系の国際会議の論文の
読み会 (IR Reading2019秋)34を開催した．また，情報
検索研究における日本のプレゼンス向上のため，同分
野の国際会議に投稿予定の論文を対象にしたメンタリ
ングワークショップ POWIRを開催しており，今回は
論文 2本が SIGIR2019で採択された．次回の POWIR

2020 Winter35は 2020年 1月に開催予定である．

4 おわりに
IRのトップカンファレンス SIGIR2019が 2019年 7

月にパリで開催され，過去最多の 1,025名が参加した．
フルペーパーは昨年を上回る 426本が投稿され，採択
率は 19.7%とやや難化した (昨年は 21.0%)．国別では
投稿数，採択数とも中国の首位が続く．NNに関連す
る研究はテクニカルセッションの約 95.5%，フルペー
パーの約 73.8%に広がった．全体として推薦に関する
論文が多い傾向が続いている．

33Tokyo ACM SIGIR Chapter，http://sigir.jp/
34http://sigir.jp/post/irreading_2019fall/
35http://sigir.jp/post/2019-10-17-powir2020winter/
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SIGIR202036は 2020 年 7 月 25 日から 30 日まで中
国の西安で開催される．ACM SIGIR東京支部では SI-

GIR2020等の投稿論文のメンタリングワークショップ
POWIRを 2020年 1月に開催する．SIGIR2020では
日本からさらに多くの投稿と採択があることを願って
いる．
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