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Abstract: This paper proposes an estimation method of onomatopoeia for pain represented as

waveform i.e., time series signal information. A pain is represented as a waveform drawn by a

finger on a pressure-sensitive touch panel device. The waveform has time-series information in

three-dimensions: a finger tip movement on a pressure-sensitive touch panel. The information

about the frequency of the waveform is analyzed to obtain features to represent the waveform as a

feature vector. Feature vectors are used to make a model of the relation between onomatopoeia and

pain. The obtained model can be used for estimation of onomatopoeia. We conducted evaluation

experiments and verified that the proposed method could estimate onomatopoeias partially.

1 はじめに

医療機関で治療やリハビリテーションを受ける際に
は，まず患者は医療従事者による問診を受ける．問診
で患者が医療従事者に抱えている問題の内容，例えば
疼痛の部位や感じ方，その程度を正確に伝えることが
できると，効果的な治療やリハビリテーションを受け
ることができると考えられる．
しかし，疼痛は経験した人にしか分からない主観的
な情報である．疼痛の情報は大きく 3つに分けられ，そ
れぞれ部位，感じ方，程度がある．部位や程度に比べ，
疼痛の感じ方を言葉のみで伝えることは難しく，語彙
と表現力が必要となる．語彙が乏しい子供や，母語が
異なる人は疼痛の感じ方を適切に伝えることが困難に
なる．実際に東日本大震災の際には，医療従事者と方
言を話す患者さんの間でコミュニケーションが取りづ
らかった事例も報告されている [1]．したがって，疼痛
の感じ方を言葉を介さずとも表現でき，それが言葉と
して理解できるような仕組みが求められている．
本研究では疼痛の感じ方を計量可能な信号情報に変
換し，信号情報から対応するオノマトペを推定する試
みについて報告する．具体的には，タッチパネルに指
で描くことにより，疼痛の感じ方を信号情報として表
現するインタフェースと，信号情報から対応するオノ
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マトペを推定する手法を提案する．単純な図形の単純
な動きにより対象の感情を表現可能なことは既存研究
において示されている [4]．このことから感情と図形や
その動きには関連があることになる．本研究では感情
の代わりに疼痛の感じ方を扱い，図形の代わりに指描
きの 3次元の波形を扱う．疼痛の感じ方と 3次元の波
形の間には何らかの関連があると考えられ，その関連
を提案手法を用いてモデル化する．
提案手法では入力された 3次元の指描きの波形に対
し，疼痛の感じ方に対応するオノマトペをラベリング
する．医療者が自らの疼痛の感じ方について，事前にオ
ノマトペと 3次元の指描きの波形の対応表を作成でき
ていれば，患者が入力する 3次元の指描きの波形につ
いて自らのオノマトペとの対応づけが可能となり，疼
痛の感じ方が把握しやすくなると考えられる．さらに，
他の医療者と患者の情報について共有する際にも，オ
ノマトペを介して行うことができるようになり，引き
継ぎが行いやすくなると考えられる．加えて，患者自
身も自らの疼痛の感じ方を表現する適切な方法をオノ
マトペを通じて学んでいくことができる．これらの理
由から，本研究では指描きの 3次元の波形とオノマト
ペを対応づける方法を提案する．
既存研究として，子供向けの痛みの程度を表現でき
る評価ツールが提案されている [6]．球体を基本とし，
突起物が付属するツールであり，7種類のパーツで 1つ
のツールとなる．パーツの中から痛みの程度を最も表
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現するものを 1つ選択することにより痛みの程度を表
現する．本研究では疼痛の程度ではなく，疼痛の感じ
方を推定する手法を提案する．疼痛の感じ方を推定し，
その後，既存手法により痛みの程度を推定すると，疼
痛の内容がより伝わりやすくなると考えられる．
オノマトペが与えられると各評価尺度に対し，痛み
の質と量を定量的に提示する手法 [5] がある．既存研
究ではオノマトペを元にし，痛みの内容を推定するが，
本研究では反対に，疼痛の感じ方が信号情報として与
えられるとオノマトペを推定する手法を提案する．適
切なオノマトペを思いつけなくとも，利用可能な手法
になる可能性がある．

2 提案手法

疼痛の感じ方として 3次元の指描きの波形が与えら
れると，疼痛の感じ方に対応するオノマトペを推定す
る手法を説明する．提案手法は入力のための装置とし
て，感圧式のタッチパネルを用いる．ある疼痛の感じ方
について，タッチパネル上に指で描くことにより指描
きの 3次元の時系列データを取得する．得られた指描
きの 3次元の時系列データを周波数分析し，特徴量の
ベクトルを作成する．機械学習を用いて，ベクトルを
オノマトペのクラスに分類するモデルを作成する．疼
痛の感じ方の新たな指描き表現が得られると，作成し
たモデルを用い，対応するオノマトペを推定すること
ができる．

2.1 入力と入力装置

入力は，ある疼痛の感じ方に対する 3次元の指描き
の時系列データとする．3次元の指描きの時系列デー
タとは，タッチパネル上の水平方向（X軸），垂直方向
（Y軸），鉛直方向（圧力，Z軸）が一定時間ごとに取
得されたデータとする．
提案手法では，入力装置として感圧式のタッチパネル
を用いる．本稿ではデプスセンサが搭載された iPhone8

を入力装置とした．入力のためのインタフェースをSwift

を用いて作成した．インタフェースの画面を図 1に示
す．下半分の灰色の部分が指で描き，疼痛の感じ方を
入力する部分になる．灰色の部分の横軸が X軸，縦軸
がY軸，X-Y軸からなる平面の鉛直方向が Z軸となる．
入力された 3次元の指描きの時系列データを上半分の
グラフ部分に表示する．インタフェースで入力する様
子と，得られた指描きの波形（ジンジン，X-Y平面の
み）の例を図 2と図 3に示す．計測時間は最大 10秒，
計測周波数は 60Hzとした．計測された 3次元の指描
きの時系列データは csvファイルとして保存される．

図 1: 作成した入力インタフェース．下半分の灰色の部
分が指で描いて疼痛の感じ方を入力する部分．入力さ
れた 3次元の指描きの時系列データを上半分のグラフ
部分に表示する．
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図 2: インタフェースで指描きの波形を入力をする例．

2.2 指描きの時系列データの周波数分析

指描きの 3次元の時系列データの周波数分析を行い，
機械学習に与える特徴量のベクトルを作成する．X軸，
Y軸，Z軸の 3つの軸に対して得られた指描きの時系
列データに対し，フーリエ変換を行う．フーリエ変換
により得られたパワースペクトルの包絡に対し，近似
曲線を求め，近似曲線の係数を特徴量として採用する．
フーリエ変換には式 (1)を用いる．

F (t) =
N−1∑
x=0

f(x)e−i 2πtx
N

=
N−1∑
x=0

f(x)(cos
2πtx

N
− i sin

2πtx

N
), (1)

ただし，N はデータの個数であり，本稿ではN = 512

とした．
続いて，X軸，Y軸，Z軸のパワースペクトルの包

絡に対し，式 (2)により表現される近似曲線を求める．

y = ax6 + bx5 + cx4 + dx3 + ex2 + fx+ g. (2)

式 (2)での xは周波数，yはパワーとする．
式 (2)により各軸に対し，aから gまでの 7つの係数
が得られる．得られる係数を順に並べ，式 (3)により
指描きの波形を表現する特徴ベクトル vを得る．

v = [xa，xb，xc，xd，xf，xg，

ya，yb，yc，yd，ye，yf，yg，

za，zb，zc，zd，ze，zf，zg], (3)

図 3: インタフェースで入力された指描きの波形の例．
オノマトペはジンジン（X-Y平面のみ）．左から右へ
描かれた．

ただし，X軸に対する特徴量を xa，xb，xc，xd，xe，xf

，xg，Y軸に対する特徴量を ya，yb，yc，yd，ye，yf，yg，
Z軸に対する特徴量を za，zb，zc，zd，ze，zf，zg とする．
特徴ベクトル vの次元数は 21次元（= 7× 3）となる

2.3 オノマトペの推定モデルの作成

式 (3)により表現される特徴ベクトルにオノマトペ
の種類を示すラベルを付与し，合計 22次元のベクトル
を作成する．機械学習によりベクトルをオノマトペの
クラスに分類するモデル，つまりオノマトペの推定モ
デルを作成する．本稿では，オノマトペの推定モデル
の作成には，多クラス分類をするサポートベクタマシ
ンを用いた．

3 評価実験

提案手法によるオノマトペの推定精度を評価した．

3.1 実験手順

1. 実験者は被験者に疼痛の部位と疼痛の感じ方と
してオノマトペを指定する．被験者は疼痛を想像
しながら，インタフェースで指描きの波形を入力
する．

2. 実験者は入力された指描きの 3次元の波形のデー
タを用い，オノマトペを分類するモデルを作成
する．

3. 実験者はオノマトペの推定モデルの精度を評価
する．
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表 1: 3種類のオノマトペに対する推定により得られた
混合行列．上段が提案手法，下段が比較手法．

提案手法 ジンジン ズキズキ チクチク
ジンジン 17 4 6

ズキズキ 19 3 5

チクチク 6 0 21

比較手法 ジンジン ズキズキ チクチク
ジンジン 20 2 5

ズキズキ 19 2 6

チクチク 6 1 20

被験者は立命館大学に所属する学生 20名であった．
年齢は 20歳から 27歳，男性 14名，女性 6名であった．
指定する疼痛の部位とオノマトペは既存研究 [2, 3]を

参考にし用意した．部位ごとに頻繁に用いられるオノ
マトペは異なるが，「ジンジン」「ズキズキ」「チクチク」
はどの部位であっても頻繁に用いられる．このため，こ
の 3種類を採用した．部位については被験者が経験し
たことが多いと考えられる頭，腹，脚とした．獲得し
た疼痛の種類は 9種類（=3オノマトペ × 3部位）に
なった．獲得した疼痛のデータ数は 1種類につき 9件
であった．それぞれ異なる被験者から獲得し，データ
は合計で 81件となった．
推定精度を比較するために，計測周波数を 10Hzに

落とした手法を用意した．以下，この手法を比較手法
と呼ぶ．
推定精度を評価するために 2種類の観点を用意した．

1. 3種類のオノマトペの分類
3種類のオノマトペを分類できるかを評価した．

2. 2種類のオノマトペの分類
ジンジン vs チクチク，ズキズキ vs チクチク，ジ
ンジン vs ズキズキという 2種類ずつでオノマト
ペを分類できるかを評価した．

それぞれ混合行列を作成し，正しく推定された割合
を算出し，精度とした．精度を提案手法と比較手法の
間で比較した．提案手法，比較手法でモデルを作成し，
テストを行う際は，1-out-leaveで行った．

3.2 実験結果

3種類のオノマトペの分類における混合行列を表 1に
示す．3種類のオノマトペの分類における精度は，提案
手法が 50.6%，比較手法が 51.9%となった．
2種類のオノマトペの分類における混合行列を表 2，
表 3，表 4に示す．2種類のオノマトペの分類における
精度は，提案手法が 65.4%，比較手法が 68.5%となった．

表 2: ジンジン vs チクチクに対する推定により得られ
た混合行列．上段が提案手法，下段が比較手法．

提案手法 ジンジン チクチク
ジンジン 21 6

チクチク 6 21

比較手法 ジンジン チクチク
ジンジン 22 5

チクチク 7 20

表 3: ズキズキ vs チクチクに対する推定により得られ
た混合行列．上段が提案手法，下段が比較手法．

提案手法 ズキズキ チクチク
ズキズキ 22 5

チクチク 6 21

比較手法 ズキズキ チクチク
ズキズキ 21 6

チクチク 7 20

3.3 考察

3種類のオノマトペの分類について考察する．3種類の
オノマトペの分類における精度は，提案手法が 50.6%で
あった．チャンスレベルが 33.3%（= 1/3）であり，チャ
ンスレベルよりも 17.3%高い精度が得られた．このこ
とから，提案手法によりオノマトペの推定が可能なこ
とが示された．
3種類のオノマトペの分類における精度は，比較手
法が 51.9%となった．比較手法の方が 1.3%高かったが，
2つの手法の間に推定精度の大きな差はないと考えら
れる．提案手法の方が計測周波数が高いため，より詳
細な計測が可能となっている．しかし，精度に大きな
差が出なかったため，学習のさせ方に課題があると考
えられる．
2種類のオノマトペの分類について考察する．ジン
ジン vsチクチクの分類精度は提案手法と比較手法は同
じで，77.7%であった．ズキズキ vsチクチクの分類精
度は提案手法が 79.6%で，比較手法は 75.9%であった．
これに対し，ジンジン vsズキズキの分類精度は提案手
法が 38.8%，比較手法が 51.8%であった．
ジンジンとズキズキの分類精度が，他２種類の分類

（ジンジン vsチクチク，ズキズキ vsチクチク）よりも
低くなった．27個のズキズキのデータのうち，23個が
ジンジンと推定された．ジンジンとズキズキの違いは
被験者自身もあまり分からないという意見や，痛みが
似ているという意見があった．いずれの疼痛表現も画
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表 4: ジンジン vs ズキズキに対する推定により得られ
た混合行列．上段が提案手法，下段が比較手法．

提案手法 ジンジン ズキズキ
ジンジン 17 10

ズキズキ 23 4

比較手法 ジンジン ズキズキ
ジンジン 20 7

ズキズキ 19 8

面に波を描くように入力されることが多かった．ジン
ジンとズキズキの波形表現が類似していたため，分類
の精度が低くなったと考えられる．
一方で，チクチクの入力のされ方は，画面から何度
も指を離してタッチするような入力の仕方であり，他
の 2つのオノマトペとは異なっていた．波形の形に特
徴があったために，チクチクと他のオノマトペを分類
する精度は高くなったと考えられる．

4 おわりに

本研究では疼痛の感じ方を計量可能な信号情報に変
換し，信号情報から対応するオノマトペを推定する手
法を提案した．ある疼痛について，感圧式のタッチパ
ネルを利用し，指で描くことにより 3次元（X軸，Y

軸，圧力）の指描きの時系列データを取得する．これ
を周波数分析して得られた特徴パラメータをベクトル
として獲得し，波形表現を介し，疼痛の感じ方に対応
するオノマトペとの関係をモデル化する．
評価実験では，3種類のオノマトペ（ジンジン，ズ
キズキ，チクチク）に対する指描きの 3次元の時系列
データを獲得し，時系列データから疼痛の感じ方に対
応するオノマトペを推定する精度を評価した．提案手
法の分類精度の平均は 50.6%であり，ランダムに推定
する場合の 33.3% (= 1/3種類)よりも 17.3%高かった．
評価実験の結果より，提案手法が指描きの波形に対応
するオノマトペの推定を一部可能にすることが確認さ
れた．
今後の課題は推定精度の向上，およびインタフェー
スの改善があげられる．推定精度の向上のために，波形
を表現するベクトルを改良し，モデル化に用いる手法
の再検討を行う．インタフェースの改善のために，ユー
ザが波形を入力する領域を広くとるように，オブジェ
クトの配置を見直す．また，疼痛を感じる部分と疼痛
の感じ方を関連づけて入力することで，より現実に近
いデータが入力される可能性がある．そこで，インタ
フェース上に体のモデル図や，実際のユーザの体のパー

ツを撮影した画像を示すなどし，疼痛の感じ方の入力
のされ方の違いを考察し，インタフェースの改善に役
立てる．
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看板画像を用いた検索システムにおける
学習モデル構築手法の検討

Construction Method of Learning Model

in Search System with Signboard Images

三溝 俊介 ∗ 松下 光範
Shunsuke Mitsumizo Mitsunori Matsushita

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

Abstract: The aim of the research is to develop a search system for foreigners who explore shops

when they visit Japan. The system provides detailed information from shops with signboards

written in Japanese characters that they do not understand. To develop the system efficiently,

we constructed a learning model for signboard classification with dataset constructed from data

that exist on the web. Our proposed system enables users to obtain detailed information by snap

signboards with his/her own smartphone. The field experiment that we conducted revealed that

the proposed method can determine shops appropriately.

1 はじめに

人々が都市空間において情報を取得する手段のひと
つとして看板が挙げられる．看板の目的はその看板が
掲示されている場所に存在する店舗や会社の名称を提
示してその存在を知らせたり，企業や製品，音楽や映
画などを告知したりすることが主であり，その存在が
人の目に入ることで，そこに描かれているコンテンツ
やデザイン（文字等を含む）に何らかの影響を受けて
具体的な行動に移すことが企図されている [1]．
一方，近年の携帯端末の普及に伴い，都市空間にお
ける情報取得手段が変化してきている．携帯端末では，
テキストを用いた検索やGPS情報を用いた位置検索な
ど多様な検索手法が提供されており，人は得たい情報
に応じて様々な検索手法を使い分けることで，任意の
場所で必要な情報を取得できるようになってきている．
こうした情報取得手段の多様化は，街中での店舗検
索行動を変えつつある．例えば，人々が外出先で飲食
店を選択する際には，提供される料理のメニューやそ
の店舗の口コミなどの情報を検索したり，WEB配信
されている割引クーポンの有無を検索したりすること
が一般的になってきている．看板は，これまでの役割
に加え，こうした店舗検索行動におけるトリガーにも
なっている．

∗連絡先：関西大学総合情報学部
〒 569-1095 大阪府高槻市霊仙寺町 2-1-1

E-mail: mat@res.kutc.kansai-u.ac.jp

このような店舗検索を行う際，ユーザが看板の文字
を理解し，携帯端末に店名などのテキストをキーワー
ドとして入力することが前提となっているが，看板に
書かれている文字が利用者の母国語でない場合や，崩
した文字で書かれているような場合（蕎麦屋や割烹な
ど）は，検索が容易でない．
北村らはこの問題に対し，携帯端末のカメラで撮影
した看板を機械学習を用いて分類し，ARを用いて店舗
の詳細情報を画面上に重畳表示することで解決を図っ
た [2]．しかし，北村が提案した手法では，看板を分類
する機械学習モデルを構築するために手動で看板画像
の収集とアノテーションを行っているため，データセッ
トの構築に多大なコストがかかるという問題があり，検
索可能な店舗を増やすことは容易ではなかった．そこ
で，本研究ではこのデータセット構築を自動化するこ
とで対象店舗の拡大に要するコストの削減を図る．そ
の端緒として本稿では対象を飲食店に限定し，その看
板画像をグルメサイトから収集して，機械学習モデル
を構築する手法を提案する．

2 関連研究

本章では本研究で用いるオブジェクトの検出・分類
手法について述べる．
オブジェクト検出手法の 1つである You Only Look

Once（YOLO）やYOLOを改良したYOLOv2では入
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力画像を複数のグリッドに分割し，セルごとにどのク
ラスかを予測し，グリッドとは別に複数のバウンディ
ングボックスとボックス内にオブジェクトが存在する
確率を求め，オブジェクトの領域とクラスを出力する
[3]．YOLOv2ではリアルタイムなオブジェクト検出が
可能だが，セルごとにクラス分類を行うという性質上，
1つのセルに複数のオブジェクトが存在する場合に正
確な分類が困難である．
オブジェクト分類手法の 1つに VGG16モデルがあ

る [4]．VGG16は ImageNet[5]の ILSVRC-2012デー
タセットに含まれる 1000クラスに分類された 130万枚
の画像を学習させた CNNモデルの 1つであり，13層
の畳み込み層と 3層の全結合層の計 16層で構成されて
いる．VGG16では入力された画像を複数回の畳み込み
とプーリングを行い，分類したクラスとその確率を出
力する．

3 看板を用いた検索手法

本章では提案手法の基礎となる看板を用いた検索手
法について述べる．
北村らは，看板画像から店舗情報にアクセスする手法
を提案している [2]．人手で看板画像の収集とアノテー
ションを行ったデータセットを用いて，看板画像の認識・
分類を行うモデルを構築し，送信された看板画像から
店舗情報を返却するWebAPIサーバの構築を行ってい
る．この手法では，一定時間ごとに携帯端末で撮影され
た画像をAPIサーバに送信し，APIサーバ上で分類し
た店舗に紐付いた OpenStreetMap（OSM）[6]に登録
されている情報を Overpass API1で取得している．こ
のシステムでは Tensorflow1.0[7]で実装した YOLOv2

を用いて看板領域の検出を行っており，検出した領域
を VGG16で分類している．分類した看板が存在する
座標にその店舗の情報を吹き出しによって携帯端末上
に重畳表示することで，リアルタイムな認識と情報提
示を実現している．
この手法は看板の分類に文字列ではなく看板画像を
用いているため，文字の並び方が特殊な場合や崩して
書かれた文字であっても分類が可能である．しかし，北
村らの提案手法では看板画像の収集及びアノテーショ
ンを手動で行う必要があり，対象地域の拡大を行う際
に多大なコストがかかる．

4 デザイン指針

本章では，提案手法の実装にあたってのデザイン指
針を定める．

1http://overpass-api.de/（2020/1/31 存在確認）

3章で述べたように，文字認識を行わず，看板画像を
分類することで文字の並び方が特殊な場合や崩した文
字であっても分類が可能である．そのため，本研究で
は北村らの手法を参考に看板画像を分類することで検
索を行う．しかし，北村らの提案手法は手動でデータ
収集とアノテーションを行っており，対象地域の拡大
に要するコストが莫大であった．そのため，本研究で
はこれらのコストを削減するために，ウェブ上に存在
するデータを活用し，自動でデータの収集とアノテー
ションを行う．
本研究で実装する検索システムは，外出時にユーザ
が目の前にある飲食店に関する詳細な情報を得たいが，
文字が読めず検索ができない状況を想定している．そ
のため，看板から離れた位置で行う検索や，看板と遮
蔽物が重なった状態での検索は対象としない．
上述したデザイン指針とシステムが使用される状況
から本システムが満たすべき要件を以下に定める．

1. データ収集が自動で行われること

2. アノテーションが自動で行われること

3. 複雑な文字であっても検索が可能であること

4. 実世界において飲食店の検索が可能であること

これら 4つの要件を満たすシステムの実現を目指し，実
装したシステムでフィールド実験を行うことで，実世
界において検索が可能か評価を行う．

5 実装

本研究では，4章で述べた要件を達成できるシステ
ムの実装を行う．要件 1を達成するために，ウェブ上
のデータからスクレイピングで看板画像の収集を行う．
要件 2を達成するために，画像の収集は整理されたウェ
ブサイトから行う．要件 3を達成するために，文字認
識を行わず看板画像の分類を行うことで複雑な文字で
あるかどうかに関わらず認識を可能にする．要件 4が
達成されていることを確認するために，実装したシス
テムを用いてフィールド実験を行う．
本研究では対象とする店舗をグルメサイト食べログ2

に掲載されている飲食店とし，BeautifulSoup43を用い
て食べログの外観画像ページに存在する店舗の外観画
像をスクレイピングによって取得する．スクレイピン
グは以下の手順で 2019年 9月 26日から 9月 27日に
かけて行った．まず，食べログのランキングページの
1ページ目を取得し，取得したページから htmlの aタ
グで classが「list-rst rst-name-target」の要素に各店

2https://tabelog.com/ （2020/1/31 存在確認）
3https://pypi.org/project/beautifulsoup4/（2020/1/31 存在

確認）
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舗情報のページのURLがあるため，そこから各店舗情
報ページのURLを取得し，リストに格納する．次にリ
ストに格納された各店舗情報ページの URLの末尾に
「dtlphotolst/dtlphotolst/4/smp2/D-normal/1/」を加
えることで各店舗の外観画像ページの 1ページ目にア
クセスできる．外観画像ページには 1ページあたりに
40件の投稿された画像があり，aタグで classが「js-

imagebox-trigger js-analytics rstdtl-thumb-list target」
の要素に各画像のURLがあるため，そのURLから各
画像を保存する．ページ内の画像を全て取得した場合
は末尾の数字を 1つ増やすことで次のページにアクセ
スする．同様の処理を最後の外観画像ページまで行い，
取得できる画像がなくなるとリストに保存されている
次の店舗で同様の処理を繰り返す．リストの中に保存
されている店舗の画像を全て取得した場合はランキン
グページの次のページで同様の処理を行う．以上の処
理を指定回数行うことで外観画像を収集する．
スクレイピングによって得られた画像を次節で述べ
るYOLOv2を用いて看板を検出した．検出された信頼
度が 80%以上の看板の領域を切り出し，切り出された
画像が 20枚以上存在する店舗を対象に，画像の 60%

をトレーニングデータ，20%をバリデーションデータ，
20%をテストデータとして店舗ごとに保存した．看板
の検出にはYOLOv2を用いる [3]．YOLOv2によるオ
ブジェクト検出は 2章で述べたように，1つのセルの中
に多数のオブジェクトが存在する場合の正確な分類が
困難である．しかし，4章で述べたように，本研究で対
象とする状況は目の前に存在する店舗の検索を行う状
況であるため，多数の看板が 1つのセルの中に密集す
ることは稀である．そのため看板の検出にはYOLOv2

を採用した．本研究では，北村が学習させたモデルを
用いて看板の検出を行う．このモデルは特定の店舗の
看板を検出するのではなく様々な店舗の看板を検出す
ることが可能な汎用的なモデルであるため，YOLOv2

で学習させていないスクレイピングで収集した店舗の
看板を検出することが可能である．また，北村の行っ
た実験で実世界での看板検出を十分に行えることが確
認されているため，看板の検出アルゴリズムとしてそ
の精度が担保されていると考えられる．
看板の分類には VGG16[4]を用いる．ニューラルネ

ットワークのライブラリである Keras で実装された
VGG16 を用いて，北村の手法を参考に，全結合層を
取り除き，新たに全結合層を追加する転移学習を用い
た4．そのため，学習に用いる画像が少ない店舗であって
も短時間で比較的高精度なモデルの構築が可能である．
上述したモデルを用いて，携帯端末のカメラで撮影
された看板の店舗を検索するシステムを実装した．看
板認識の処理は高負荷であり，ハイスペックなGPUを

4https://keras.io/(2020/3/2 存在確認)

表 1: 看板画像の認識を行うマシンのスペック
要素 スペック
CPU Intel R⃝ CoreTM i7-8700K @ 3.70GHz

RAM 16GB

GPU NVIDIA GeForce GTX1080ti

VRAM 12GB

OS Ubuntu 18.04

要する．そのため，これらの処理は携帯端末上では行
わず，ハイスペックな GPUを搭載したマシン上で看
板の認識を行うウェブAPIサーバを構築し，携帯端末
から 500ミリ秒ごとにこのAPIを呼び出すことで分類
の処理を行う．看板認識の処理を行うマシンのスペッ
クを表 1に示す．APIの実装には Python3.7.4を用い
てWebAPIフレームワークの Falcon5を用いて構築す
る．このAPIは携帯端末から送信された画像内の看板
領域を Tensorflow1.13.1[7] で実装された YOLOv2 を
用いて検出し，検出された看板を VGG16で分類する．
検出した看板領域の左上の座標と右下の座標及び判別
した店舗の食べログページの URLを JSON形式で返
却する．
携帯端末で検索する際のインタフェースは HTML5

と JavaScriptを用いて実装した．JSON形式で返却さ
れた看板領域の左上と右下の座標からボックスを生成
し，その領域以外の明度を下げることで看板領域を図 1

のようにハイライトする．店舗情報の表示には ARを
用いず，ハイライトされた領域をユーザがタップした
際に，返却されたURLに遷移する．また，APIに送信
された画像内に複数の看板が検出された場合は，ユー
ザがタップした店舗に対応する URLに遷移する．

6 評価

対象地域拡大によって分類するクラス数が増加する
ため，クラス数の増加による分類精度への影響を確認
する必要がある．そのため，収集した画像から 150店
舗の分類を行うモデルと 30 店舗の分類を行うモデル
の 2種類を構築した．150店舗の分類を行うモデルは
画像サイズを 224×224，バッチサイズを 16，学習率を
10−4，慣性を 0.9，エポック数を 300で学習させ，30店
舗の分類を行うモデルはエポック数を 100で残りの条
件は同じ状態で学習させる．最適化アルゴリズムには
Stochastic Gradient Descent（SGD），損失関数には
交差エントロピーを用いる．また，学習時に Kerasの
ImageDataGeneratorを用いて学習画像の拡張を行う．
あるクラスについて陽性と予測したクラスが実際に
陽性であるものをTrue Positive（TP），陽性と予測し

5https://falconframework.org/（2020/1/31 存在確認）
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図 1: ハイライトされた看板

たクラスが実際には陰性であったものを False Positive

（FP），陰性と予測したクラスが実際には陽性であった
ものを False Negative（FN），陰性と予測したクラス
が実際に陰性であったものを True Negative（TN）と
した場合に陽性と予測したものの中でそれが実際に正
しかった割合である適合率，実際には陽性であるクラ
スの中で陽性と予測したものの割合である再現率，適
合率と再現率の調和平均である F値はそれぞれ以下の
式に表される．

正解率 =
予測と正解の一致数
テストデータ数

(1)

適合率 =
TP

TP + FP
(2)

再現率 =
TP

TP + FN
(3)

F 値 =
2×適合率×再現率
適合率+再現率

(4)

テストデータを用いて 2つのモデルについて全体の
正解率及び適合率，再現率，F値に関して全クラスの
結果の平均であるマクロ平均を算出した．150クラス
の分類を行うモデルの全体の正解率は 0.808，適合率は
0.801，再現率は 0.710，F値は 0.726であった．また，
30クラスの分類を行うモデルの全体の正解率は 0.848，
適合率は 0.873，再現率は 0.784，F値は 0.795であっ
た．150クラスのモデルと 30クラスのモデルを比較し
た場合，全てにおいて 30クラスのモデルの方が高いこ
とが確認できた．そのため，より数の多いクラスの分
類を行う際に分類の精度が低下することが示唆された．
また，150店舗のモデルにおけるトレーニングデータ
の数に対する F値の変化を図 2（a）に示し，30店舗
のモデルにおいてのトレーニングデータの数に対する
F値の変化を図 2（b）に示す．図に示されるように双
方のモデルにおいてトレーニングデータの数が少ない
店舗はデータの数が多い店舗と比較して精度が低いも
のが多く含まれ，トレーニングデータの数が多くなる
ほど精度の向上が低減することが確認された．しかし，
データ数が最も多い 1店舗については F値が大きく低
下している．これは，学習に用いたデータ数が店舗に
よって異なったため，過度にこの 1店舗が陽性となる
ように最適化した可能性がある．
前節で述べたように，全体的にデータ数が増えるほ

ど全ての評価指標における精度の向上が確認されたが，
データが不均衡であったためか最もデータ数が多い 1

店舗の F値が大きく低下していた．本節ではトレーニ
ングデータが 20枚以上であった 101店舗を対象として
トレーニングデータ数に変更を行わず学習させたモデ
ルと全ての店舗のトレーニングデータ数を 20枚にアン
ダーサンプリングして学習させた 2つのモデルを評価
する．2つのデータセットを 150店舗の分類を行うモ
デルと同様のパラメータで学習させ，評価には同じテ
ストデータを用いた．アンダーサンプリングを行わな
かったモデルにおける全体の正解率は 0.843，適合率は
0.825，再現率は 0.772，F値は 0.778であった．一方
でアンダーサンプリングを行ったモデルにおける全体
の正解率は 0.826，適合率は 0.807，再現率は 0.784，F

値は 0.778であり，アンダーサンプリングによって全
体の F値は改善されなかった．
テストデータだけでなく実世界においても，システ

ムが使用可能であることを確認するために，5章で述
べたシステムを 150店舗の分類を行うモデルを用いて
実際の看板で使用した．実装したシステムで 10店舗の
検索を行い，各店舗ごとに 10回ずつ複数の角度からの
検索を行った．1つの店舗に複数の看板がある場合は 2

つの看板で５回ずつ検索を行った．表 2に検索を行っ
た店舗名，10回の内正しく分類された回数を示す．2

つの看板で検索したものは括弧内に 5回ずつ行った結
果を示す．表 2に示されるように，全体的に正しく分
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（a）150店舗のモデル （b）30店舗のモデル
f

図 2: トレーニングデータ数と F値の関係

表 2: 実世界での認識割合
店舗名 分類した割合
板前焼肉 一斗 天下茶屋本店 6（5,1）
釜揚うどん一紀 10

無鉄砲 大阪店 8（3,5）
ラーメン人生 JET 10（5,5）
まき埜 10

烈志笑魚油 麺香房 三く 8（5,3）
ROUTE271 梅田本店 5（0,5）
渡邊カリー 梅田本店 10

鮨処 多田 9

中村商店 高槻本店 8

類される回数が多く，店舗によっては 10回全て正しく
分類するものもあった．2つの看板で検索したものに
ついてはどちらか一方については 5回の内 5回とも正
しく分類を行うことができた．「ROUTE271 梅田本店」
の一度も正しく分類できなかった看板については,看板
の上に時計がついている特殊なものであり，検出を行
う際に時計を含めて検出される場合と看板のみが検出
される場合があり，看板領域の検出が不安定であった.

そのため，正しい分類が行われなかったと考えられる．
また，一部の店舗でのれん画像がトレーニングデータ
に含まれていた．ユーザが実際にシステムを使用する
場合にのれんから検索を行うことが想定できる．その
ため，実験を行った店舗のうち，のれんがあった「烈
志笑魚油麺香房三く」の検索を行う際には通常の看板
に加え，のれんの検索も行った．のれんの分類は 5回
のうち 3回は正しく分類できたが，風などによっての
れんの形状が変化した場合には精度がさらに低下する
と考えられる．

7 課題と展望

本研究では食べログのデータを活用することで，看
板画像を用いた検索システムにおいて従来は手動で行
われていたデータ収集とアノテーションの自動化を図っ
た．これにより，多数の飲食店の看板が分類可能になっ
た．しかし，食べログから得られるデータは飲食店の
みであり，飲食店以外の店舗には拡張できないという
問題がある．この問題を解決するには，多種多様なウェ
ブ上のデータを収集し，店舗ごとに整理する必要があ
り，これを自動化することは容易ではない．
また，実験により，このモデルが実世界での店舗の分
類にもある程度用いられることが確認されたが，データ
数の少ない店舗や学習に不要な画像が混じっている店
舗があった．一般的にトレーニングデータの不足や誤っ
たデータの混入が精度に影響を与える．このことから
開店して間もない店舗や看板と誤認識するオブジェク
トが含まれる店舗の分類が困難である．そのため，精度
の向上には構築されたデータセットに含まれている不
要なデータを取り除く処理が必要であると考えられる．
本研究では，対象とするデータを飲食店の看板とし
たが，飲食店の看板には矩形の中に文字が存在する典
型的な看板から矩形が無い看板や特殊な形をしたもの
まで様々な看板がある．また，光が看板の状態に影響
を与えるため，電飾の有無も考慮する必要がある．こ
れらを厳密に定義し，収集したデータを用いて，モデ
ルを構築することで，不要な画像の検出量を減らすこ
とが可能になると考えられる．
データ収集とアノテーションについては自動化を行
い，大幅なコストの削減を図った．しかし，機械学習モ
デルを構築する際のパラメータをデータの数や種類に
よって適宜調整しなければならず，本研究においても
この部分については手動で調整を行っているため，完
全な自動化を行うにはこのようなモデル構築時の設定
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を自動化する必要がある．

8 終わりに

本研究では，食べログの外観画像ページに存在する
画像データをスクレイピングで収集し，看板領域を抽
出した画像を用いて構築した機械学習モデルの評価を
行った．今後，7章で述べた課題を解決し，より多種多
様な店舗を対象としたシステムの実現を目指す．

参考文献

[1] 小山 雅明, 高橋 由樹, 椎塚 久雄: “そそる看板”デ
ザインの基礎的考察, 日本感性工学会論文誌, Vol.

15, No. 1, pp. 65-73 (2016).

[2] 北村 茂生, 松下 光範: オンサイト検索:携帯端末
を用いた看板画像からの店舗情報アクセス手法,

DEIM Forum 2019, F6-4 (2019).

[3] Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R. and

Farhadi, A.: You Only Look Once: Unified, Real-

Time Object Detection, 2016 IEEE Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition,

pp. 779-788 (2016).

[4] Liu, S. and Deng, W.: Very deep convolutional

neural network based image classification using

small training sample size, 2015 3rd IAPR Asian

Conference on Pattern Recognition, pp. 730-734

(2015).

[5] Deng, J. et al.: ImageNet: A large-scale hier-

archical image database, 2009 IEEE Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition,

pp. 248-255 (2009).

[6] Haklay, M. and Weber, P.: OpenStreetMap:

User-Generated Street Maps, IEEE Pervasive

Computing, Vol. 7, No. 4, pp. 12-18 (2008).

[7] Abadi, M. et al.: TensorFlow: A System for

Large-Scale Machine Learning, 12th USENIX

Symposium on Operating Systems Design and

Implementation, pp. 265-283 (2016).

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24回) 

SIG-AM-24-02

11ー　　　ー
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Abstract: In recent years, research has been actively conducted to extract personal information

from Twitter. However, since comments posted on Twitter are relatively short, and comments on

various topics are often made, comments on specific interests appear only locally. Therefore, in

this paper, to the related vocabulary related to the designated interest be learned widely by deep

learning starting from the word set related to the particular interest, whether or not each Twitter

user has a designated interest determine by the proposing system.

1 はじめに

近年，インターネットの発展に伴い，Twitter1や face-

bookといった SNSなどが広く普及することで，オン
ライン上でのコミュニケーションの場が広く普及して
きた．これにより，近しい周囲の人間にとどまらず，距
離に縛られない広い範囲の人間と交流を気軽に行うこ
とができるようになった．
これらのサービスを利用するユーザはそれぞれが違
う性格や考え方，趣味，嗜好を持つため，交流を行うと
きは相手の持つ個性が自分のものと合うか，もしくは
受け入れられるかどうかが重要となる．そのため，交
流相手の個性を十分に理解して受け入れる，もしくは
自らが受け入れやすいユーザを選んで交流することが
求められる．
交流相手と気が合うかどうかは，同一の話題につい
て興味をもっているかを判断材料とすることができる．
Twitterのような不特定多数のユーザが匿名で多様な
話題について自由にコメントできるサービスにおいて
は，検索機能を利用して同じ趣味を持つユーザを選択
して交流することもできるが，プロフィールで趣味を
明言しているユーザや，サーチワードを含むコメント
を投稿したユーザのみしかヒットせず，潜在的に話題
に興味を持っているユーザを探すことができないこと

∗連絡先：滋賀県立大学大学院工学研究科 電子システム工学専攻
若宮悠希

〒 522-8533 滋賀県彦根市八坂町 2500
E-mail: of23ywakamiya@ec.usp.ac.jp

1https://twitter．com

があるため，選択の余地が狭まる．
そのため，Twitterに投稿されたコメント集合から，
ユーザが特定の趣味を持つか否かを抽出することがで
きれば，交流相手の個性の理解や，新たな交流相手と
してユーザを推薦するなど，ユーザ間の交流を手助け
が行えることを期待できる．
Twitterから個人情報を抽出する研究は近年盛んに
行われるようになってきているが，Twitterにおいては
投稿されるコメントが比較的短く，また様々な話題に
ついてのコメントがなされることが多いため，特定の
趣味についてのコメントは局所的にしか現れてこない．
そこで本研究では，特定の趣味に関わる単語集合を起
点とした深層学習 (Deep Neural Network)により，指
定の趣味に関わる関連語彙を潜在的に幅広く学習させ
た上で，各 Twitterユーザの投稿文であるツイートの
集合から指定の趣味を持つか否かを自動抽出すること
を目的とする．
以下本論文では，2章で関連研究について述べる．3

で趣味情報抽出システムについて述べる．4章で提案シ
ステムの趣味情報抽出制度の評価について述べ，5章
で本論文を締めくくる．

2 関連研究

Twitterに投稿されたコメントから個人情報を抽出
する研究は近年盛んに行われてきている．
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これまでに，各ユーザの家族構成や所有物，趣味嗜
好などを抽出することで個人情報を推定する研究 [1][2]

が行われている．これらの研究では，投稿されたコメン
ト (ツイート)に含まれる単語により個人の情報を抽出
する手法を提案しており，「俺のギター」「私の子ども」
など，一人称所有格の後に名詞が現れているツイート
から，そのユーザの所有物を抽出し，「ギター」であれ
ば「音楽」など所有物が趣味嗜好と関係のあるものな
らば，所有物を起点にユーザの趣味を抽出する．
また，この他に抽出対象ユーザのプロフィール文や
ツイートではなく，相互に交流関係のあるユーザのプ
ロフィール文を元に属性を抽出する研究 [3]が行われて
いる．この研究では，交流関係のある複数のユーザの
プロフィール文に頻繁に出現するものを本人に深く関
わりのある単語と仮定して取得することで，これらの
単語を元にして対象のユーザに関わりがあると考えら
れる属性を推定する．
本研究では，抽出したい趣味を利用者があらかじめ
決定して関連単語を与えることにより，趣味と関連す
る単語として幅広い語彙を網羅した学習を行うことで，
推定対象のユーザのツイート集合のみから，指定の趣
味を持つか否かの判断を行う．

3 深層学習を用いたTwitterユーザ
からの趣味情報抽出システム

3.1 深層学習を用いた趣味情報抽出システ
ムの構成

本研究で提案する深層学習を用いた趣味情報抽出シ
ステムの構成を図 1に示す．
まず，システム利用者が抽出対象として決定した趣
味ひとつひとつに対応する趣味情報抽出ネットワーク
を構築するため，各趣味の学習用データとしてTwitter

の投稿文であるツイートを複数収集する．収集したデー
タを深層学習の一種であるDeep Neural Networkに入
力できる形に整形し，これらを用いて趣味情報抽出ネッ
トワークを学習により構築する．次に，複数の抽出対
象ユーザが投稿した各ツイート集合をシステムに入力
し，構築した趣味情報抽出ネットワークにより，各趣
味に興味を持っているかどうかを 1ツイートずつ 2値
で判定する．この判定結果を可視化インタフェースを
利用してユーザごとに数値化し，提示することで，シ
ステム利用者がどのユーザが指定の趣味に興味を持っ
ているのかを解釈する支援とする.

図 1: 趣味情報抽出システムの構成図

3.2 抽出対象の趣味の選定

提案システムは，深層学習により入力データのツイー
ト集合に出現する単語の出現頻度を学習することで趣
味情報を抽出するため，抽出対象の趣味として「不変
性が高い趣味特有の単語集合を用意できるもの」と定
義し，このうち学習用ツイート集合を十分に収集でき
る趣味を対象として趣味情報抽出システムを構築する．
例えば，「野球」や「将棋」などのように「ルール」

「手法」「用語」などユーザによって呟かれる単語が変
化しないもので構成されるものと，「jpop」「バラエティ
番組」などのように「タレント」「アーティスト」など
流行りや趣向によって大きく変化してしまう単語で構
成されるものが存在する．そのため，後者の趣味を深
層学習により抽出しようと試みると，一部の単語集合
のみが学習されることにより，正しく抽出できるユー
ザに偏りが発生してしまうことから，本システムでの
趣味情報抽出には不向きとなる．

3.3 深層学習に用いる学習用データの準備

3.3.1 深層学習に利用するデータ集合

本研究では，趣味情報抽出の対象を Twitterユーザ
に定め，各ユーザの投稿したツイート集合を深層学習
によって分析し，指定した趣味が文章中に現れている
かを抽出する．Twitterユーザの趣味情報抽出を行う
際は，対象ユーザの投稿した複数のツイートを 1件ず
つ推定していくことで，全体のうち何％に趣味が現れ
ているかを元に最終的な判断をする．

3.3.2 深層学習に利用するデータの選定

深層学習に用いる入力データは，推定対象と同じく，
Twitterから収集したツイートを利用する．抽出対象
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とする趣味が文章に現れているツイートを正例，対象
とする趣味が文章に現れていないツイートを負例とし
て正解ラベルをつける．これらのツイート集合を入力
データとして，深層学習により趣味情報抽出ネットワー
クを構築する．
ここで，ツイートに指定の趣味が現れているか否か
は，指定の趣味に関連のある単語を設定し，いずれかの
単語が文章中に出現しているか否かを判断する基準と
する．例えば，「野球」に関していえば「阪神タイガース
(プロ野球チーム名)」や「ホームラン (野球用語)」な
どが考えられる．この単語集合を本研究では「特有単
語」と定義する．
Twitter REST API2を用いてツイートを収集し，指
定の趣味ごとに設定した特有単語を含むツイート，含
まないツイートを選別して正例，負例を選択する．

3.3.3 特有単語の設定

特有単語は対象の趣味と関連が深いと考えられる単
語となる．正しく趣味情報抽出を行うためには正例デー
タに含まれるツイートは，対象の趣味の話題が現れて
いるツイートのみを限定し，関係のないツイートを収
集しないようにする必要がある．そのため，特有単語
として設定することに望ましい単語として，その趣味
特有の単語であることが求められる．
この際考えられるものの１つとして「趣味名」が挙
げられるが，抽出対象趣味によっては一般的に広く知
られているものとなり，収集されるツイートが趣味の
話題が現れているもののみに限られない可能性がある．
そのため，本システムでは趣味名を特有単語として設
定することはしない．
特有単語は，抽出対象の趣味を決定する際にシステ
ム利用者が設定する必要がある．よって，利用者によ
る特有単語設定を補助するために TF-IDFにより特有
単語決定手法を提案する．
TF-IDF とは，単語の出現頻度（Term Frequency．
以下 TFと表記）と，逆文書頻度（Inverse Documnet

Frequency．以下 IDFと表記）の積で表される指標と
なる．これは複数異なる条件の文書集合に出現する単
語に対し，各文書に対する重要度を評価する手法とな
る．TFは対象の単語がある 1つの文書中にどれだけ
の頻度で出現したかを表し，IDFは全文書中に対象の
単語が出現した文書の割合を逆数で表したものとなる．
これらの積を求めることで，特定の文書にのみ高い頻
度で出現する単語を抽出することができる．
TF-IDFは以下の式 (1)により求められる．ここで

tf(t, d)はある文書 dにおける単語 tの出現頻度，idf(t)
は全文書中に単語 tを含む文書数，Nは全文書数となる．

2https://developer.twitter.com/en/docs

tf − idf(t, f) = tf(t, d)(log
N

df(t)
+ 1) (1)

TF-IDFを用いることにより，他の趣味の話題に出
現しにくい対象の趣味の特有単語を抽出し，特有単語
設定の助けとする手法について説明する．まず抽出対
象に設定したい趣味と，それ以外に考えられる複数の
趣味について，趣味名を含むツイートを複数収集する．
１つの趣味について収集したツイートを１つの文書と
みなし，複数趣味の文書集合に出現する全ての単語を
対象に TF-IDFを算出する．そして，システム利用者
の手により抽出対象の趣味に対する TF-IDF上位の単
語のうち，その趣味特有の単語だと考えられるもの１
語を特有単語に設定する．野球を例とすると，TF-IDF

上位となった単語として「投手」「選手」「満塁」「匿名」
が出現した場合，このうち「投手」「満塁」が野球特有
の単語であると利用者が判断できたもののうちから，よ
り TF-IDF値の高い単語を特有単語として設定するこ
とが考えられる．特有単語を複数設定すると各単語と
同時に出現する単語を幅広く学習することが可能とな
るが，一般的な単語について広く学習する可能性が高
まるため，1語に絞る．

3.3.4 学習用データの整形

深層学習の入力データや推定対象の文章は，それぞ
れ文章から BoW(Bag of Words)に変換して利用する．
BoWとは全文章中に出現する単語を並べ，各文章での
単語の出現頻度をベクトルで表現したものである．ま
た，抽出対象の趣味特有の表現を学習したいため，使用
する単語は 15ツイート以上に出現した名詞のみとし，
その中でも判定に関わらないと考えられる単語はあら
かじめ除去する．除去する単語としては，「リツイート」
「リプライ」など，Twitterで趣味関係なく広く使われ
る言葉や，特有単語の有無に関わらずツイートに出現
する単語となる．特有単語を含む正例データと，特有
単語を含まない約 220万のツイート集合との間で，出
現した単語全てについてカイ 2乗検定を行う．ここで
有意水準 5％を下回る単語以外を全て除去する．その
ほか，「日」「月」などの 1文字の単語，「12」「www」な
どの英数字についても除去している．

3.4 深層学習による趣味情報抽出ネットワー
クの学習

本研究では，推定対象ユーザが指定の趣味に興味を
持っているかを判断するために，深層学習による趣味
情報抽出ネットワークを構築，これを元にツイート集
合を分類する．
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表 1: 学習時の DNNのパラメータ
中間層ノード数 100

中間層数 3

ミニバッチサイズ 256

エポック数 50

L1正則化 係数：0.01

活性化関数 中間層：ReLU

出力層：SoftMax

最適化アルゴリズム Adam

学習率 0.1

深層学習とは，機械学習の一種で入力と出力の関係
をパターンとして学習したネットワークを構築する手
法である．構築されたネットワークにより，人間に与
えられない細かな分類規則によって新たなデータを分
類することができる．
本研究では，深層学習ライブラリの 1つであるDeep

Learning for Java(DL4J)3を利用して， Deep Neural

Networkを扱う．

3.4.1 趣味情報抽出ネットワークの構築

指定した各趣味に対し，正例，負例の入力データを
元に深層学習を行い趣味情報抽出ネットワークを構築
する．入力としてBoWを用いることから，入力層ノー
ド数は学習用データ中に出現する名詞の総数となるた
め，抽出対象となる趣味ごとに入力層ノード数が異な
る．その他の深層学習のパラメータは，全て以下のも
ので統一する．
今回，深層学習を行う上で，趣味情報抽出の結果が
後述の評価において最も高い精度となったパラメータ
を採用した．

3.5 趣味情報抽出ネットワークを用いたTwit-

terユーザの趣味判定

構築した趣味推定ネットワークを利用して対象ユー
ザのツイートから趣味情報抽出を行う．趣味情報抽出
を行う際には，推定対象の Twitterユーザが投稿した
複数のツイートの集合を対象とし，1ツイートを 1デー
タとして，文章中に趣味が現れているかどうかを 2値
で判定する．次に，趣味が強く現れていると正判定され
たツイートが，全体のツイート集合に対しどの程度の
割合で現れたかを算出してグラフ出力する．抽出結果
を提示するための可視化インターフェースとして，統
合開発環境である TETDM[4]を利用する．

3https://deeplearning4j.org

この時，最終的にユーザが指定の趣味に興味を持っ
ているかどうかは，あらかじめ定めた閾値を超えてい
るかどうかで判断する．指定する趣味の範囲や，どれ
だけ一般的かにより，文章からの抽出されやすさが異
なるため，閾値は一般的な Twitterユーザの判定結果
よりも正判定ツイートの割合が少し高くなるように設
定する．ランダムに収集した 15435ユーザに対し上記
の趣味判定を行い，各ユーザの判定結果から正判定ツ
イート割合の偏差値を算出し，偏差値 60となる割合を
閾値とする．

3.6 趣味情報抽出システムの使用例

提案システムを用いたユーザ推薦の例を挙げる．
システム利用者として，他のユーザとの交流の輪を
広げたいユーザを設定する．この利用者は自分の趣味
である「将棋」と「筋トレ」のどちらにも興味のある
ユーザを捜索することを目的に，この２つの趣味を抽
出対象として提案システムに設定，無作為に収集した
候補ユーザ 19名に対し趣味情報抽出を行う場面を考え
る．その結果を図 2に示す．
システムにはユーザ@A～Sという 19名の候補ユー
ザそれぞれのツイートが 100件ずつ入力されており，各
ユーザの判定結果が出力されている．ここで，右のパ
ネルを確認すると将棋に興味があると判定されている
ユーザは 3人，筋トレに興味があると判定されている
ユーザは 3人存在している．その中で，ユーザ@Rとい
うユーザは将棋，筋トレのいずれにも興味があると判
定されており，条件に当てはまるユーザとして水色の
ハイライトが表示されている．よって Rさんを選択し
中央と左のパネルにより詳細を確認する．中央のパネ
ルにより詳細を確認すると，将棋，筋トレについて正
判定されたツイートが複数存在しており，実際に将棋，
筋トレについてのツイートを投稿していることがわか
る．左のパネルにより詳細を確認すると，将棋，筋トレ
ともに正判定ツイート割合が偏差値 60を上回っている．
さらに将棋は 132.57と，Twitterユーザの中でも特に
強く興味を持っていることがわかる．よって，Twitter

上から収集した無作為な候補ユーザ群より，利用者が
設定した複数の条件に当てはまるユーザをシステムに
より発見することができた．

4 趣味情報抽出システムの有効性の
評価

3章で述べた提案手法の有効性を評価するため，収
集したテストユーザに対して複数の趣味に対し構築し
た趣味情報抽出ネットワークを構築，実際に趣味情報
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表 2: 評価用の各趣味における特有単語とテストユーザ数
趣味名 特有単語 正ラベルユーザ 負ラベルユーザ

ポケモン メタモン 25 175

コーヒー タリーズ 25 175

将棋 棒銀 25 175

ゴルフ キャロウェイ 25 175

乃木坂 46 まいやん 25 175

ラグビー ノーサイド 25 175

筋トレ 腕立て 25 175

プログラミング CSS 25 175

図 2: 趣味情報抽出システムの使用例

表 3: 評価用の各趣味における学習用データ数と入力
層ノード数

趣味名 学習用データ数 入力層ノード数

ポケモン 18528(正例 9264) 695

コーヒー 11528(正例 5764) 441

将棋 470(正例 235) 18

ゴルフ 284(正例 142) 13

乃木坂 46 17616(正例 8808) 542

ラグビー 9430(正例 4715) 313

筋トレ 10932(正例 5466) 369

プログラミング 11098(正例 5549) 493

抽出を行い，各ネットワークの趣味情報抽出精度を評
価した．また，本システムを Twitter検索機能と比較
するために，Twitter検索で探したユーザに対する趣
味情報抽出の評価を行った．

4.1 趣味情報抽出精度の評価

提案システムを評価するため，抽出対象の趣味を複
数設定し，各趣味に対応して構築された趣味抽出ネッ
トワークの抽出精度をテストユーザを用いて精度指標
を示す．今回の評価では，3章で述べた趣味の定義に従
い，「ポケモン」「コーヒー」「将棋」「ゴルフ」「乃木坂
46」「ラグビー」「筋トレ」「プログラミング」と 8つの
趣味を設定した．
設定した 8つの趣味それぞれに対し，TF-IDFを活

用して特有単語を筆者自身が設定，これを元に学習用
データを収集して趣味抽出ネットワークの構築を行っ
た．趣味ごとに設定した特有単語と収集したテストユー
ザの数を表 2に示す．各趣味に対しプロフィールやツ
イートの情報から趣味を持っていると思われるユーザ
を収集し，これを正ラベルユーザとして設定する．一
方で趣味について興味を持っていないユーザとして負
ラベルユーザを用意することにより，正負を正しく判
定できるかを評価する．今回は負ラベルテストユーザ
として，「他 7つの趣味の正ラベルテストユーザ」を用
いる．これらのユーザは対象の趣味に興味を持ってい
ないことを人手で確認している．各テストユーザにつ
いて最大 100件の最新ツイートを収集し，これをシス
テムに入力するツイート集合とする．学習時に使用し
た全単語数，すなわち入力層ノード数と使用した学習
用データ数は表 3に示す．この他の学習時のパラメー
タは全ての趣味で３章で述べた表 1の値を用いている．
各テストユーザを提案システムに入力して趣味抽出
を行い，正判定に対する Precision，Recall，F値によ
り各趣味に対応する趣味抽出ネットワークの抽出精度
を示す．ここで，本章において正判定とは「対象の趣
味についての対象ユーザの正判定ツイート割合が閾値
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である偏差値 60を超えているという判定」，負判定は
反対に「正判定ツイート割合が閾値を下回ったという
判定」と定義する．また，正判定に対する Precisionは
システムが正判定したユーザのうちの正ラベルユーザ
の割合，Recallは正ラベルユーザのうちの実際にシス
テムが正判定できたユーザの割合，F値は Precisionと
Recallの調和平均となる．正判定に対するこれらの精
度指標は式 2，式 3，式 4により表すことができる．こ
の時，TP は正ラベルユーザを正判定できた数とされ
る真陽性ユーザの数，FP は負ラベルユーザを誤って
正判定してしまった数とされる偽陽性ユーザの数，FN

は正ラベルユーザを誤って負判定してしまった数とさ
れる偽陰性ユーザの数となる．

Precision =
TP

TP + FP
(2)

Recall =
TP

TP + FN
(3)

F 値 =
2Precision ∗Recall

Precision+Recall
(4)

表 4: 評価用の各趣味における趣味抽出ネットワークの
評価結果

趣味 Precision Recall F値

ポケモン 0.706 0.960 0.814

コーヒー 0.821 0.920 0.868

将棋 0.690 0.800 0.741

ゴルフ 0.821 0.920 0.868

乃木坂 46 0.864 0.760 0.809

ラグビー 0.686 0.960 0.800

筋トレ 0.545 1.000 0.704

プログラミング 0.455 0.800 0.580

評価用の各趣味に対する趣味抽出ネットワークの評
価結果を表 4に示す．
各趣味について用意したテストユーザの正判定に対
する Precision，Recall，F値を確認すると，全ての趣
味で Recallが 0.7から 0.9と高い水準を見せているこ
とに対し，Precisionは 0.7から 0.8と高い数値を見せ
ているものから，0.3から 0.6とあまり高いとは言えな
い結果となった趣味が存在している．高い Recallを見
せていることからもわかる通り，各趣味は正ラベルユー
ザの多くを正しく正判定することができている．その
一方でほぼ同数以上の負ラベルユーザを正判定してし
まい，偽陽性が多く出現している趣味があることがわ
かる．
提案システムでは，DNNにより趣味ごとに判定に関

わる重要な単語や，単語の組み合わせを学習し，未知

ツイートが入力された際は学習された単語やその組み
合わせが出現しているか否かにより正判定，負判定を
行う．そのため，学習時にどの単語が判定に重要であ
ると学習されたのかを理解することで，結果考察の助
けとする．安藤らの研究 [5]では，BoWを用いたテキ
ストベースの DNNにおいて分類パターン上での重要
度の高い単語，すなわち重要単語の解釈を行える枠組
みを開発している．これを用いて各趣味における趣味
抽出ネットワークの正判定に対する重要単語を出力し，
各趣味の上位 20単語を表 5に示す．
表 5には評価に使用した 8つの趣味の重要単語がそ
れぞれ示されており，各趣味に強く関連する単語が上
位 20単語として出現している．
これらの中にも，ポケモンの「個体」，コーヒーの

「当方」，将棋の「相手」など，表中でアンダーライン
を引いている単語は一般的で広く使われると考えられ，
現在の提案システムでも学習データから一般語を除去
しきることはできていないことがわかる．これら一般
語が学習時に残っていることが偽陽性が発生する要因
の１つと考えられる．
ラグビーの重要単語として，「紅白歌合戦」や「きの
こ」「たけのこ」など，一見して関係がなさそうな単
語が含まれている．これらの単語は，ラグビーを題材
としたドラマの主題歌が紅白歌合戦で歌われたことや，
Twitter にて「#きのこたけのこ国民総選挙ノーサイ
ド」というハッシュタグが流行していた時期に正例ラ
ベルデータを収集したことが関係していると考えられ
る．また，プログラミングの Precisionが他趣味に比べ
低い結果となっている．誤って正判定としてしまった
負ラベルユーザを確認したところ，プログラミングで
は「初心者」「ルール」「レッスン」「筋トレ」などの多
趣味に関連する単語が重要単語として学習されていた．
そのため，これらを含む将棋，ゴルフ，筋トレの正ラ
ベルユーザを誤って正判定してしまっていた．提案シ
ステム単体では趣味抽出の学習の解釈はできず，シス
テム利用者はどのような基準で正判定が行われたかを
理解することが難しい．そのため，安藤らのシステム
と連携して判定の際にツイートに含まれていた表 5の
重要単語を抽出し，可視化インタフェースで出力する
ことにより解釈の助けとすることが考えられる．

4.2 Twitter検索により探索したユーザに
対する趣味情報抽出の評価

本システムによる趣味情報抽出を用いることで指定
趣味に興味を持つユーザ推薦を有効に行えるかを示す
ため，Twitter検索によるユーザ探索を比較とした評
価を行った．
用意したテストユーザを用いた評価では，一般語や他
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表 5: 評価用の各趣味における趣味抽出ネットワークの重要単語上位 20語

ポケモン コーヒー 将棋 ゴルフ
海外 コーヒー 相手 ゴルフ
色違い ドトール 将棋 アイアン

ポケモン剣盾 ラテ 矢倉 メンズ
ポケモン ロイヤルミルクティー 斜め ベスト
オシャボ 付近 嬉野流 マーベリック
個体値 チョコ 振り クラブ
レイド ミルクティー 戦法 ドライバー
個体 当方 四間 セット
国産 缶コーヒー 腰掛け モデル
ザシアン タピオカ 将棋ウォーズ ボール
特性 ジャーポテドッグ 三間 シャフト
マスボ 募集中 動画 矢野
図鑑 珈琲 右玉 ゴルフシューズ
性格 ドリンク 定跡
外国産 スノーマンラテ 後手
臆病 ベア 原始
ココガラ 抹茶 棋譜
火炎 ハニーミルクラテ 先生
王冠 真斗
ミュウ ホットドッグ
乃木坂 46 ラグビー 筋トレ プログラミング
レーン ユーミン 腹筋 コース
乃木坂 紅白 筋トレ サイト

シンクロニシティ 松任谷由実 プランク コーディング
飛鳥 ラグビー 背筋 エンジニア
紅白 きのこ セット 積み上げ
バスラ 紅白歌合戦 筋肉 初級
白石麻衣 ゲーム 回数 中級
真夏 たけのこ トレ レベル
乃木 きのこの山 体幹 フレームワーク
与田 麗美 体重 案件
みなみ たけのこの里 積み上げ 基礎
ななみん 党首 逆立ち アニメーション
白石 キャンペーン キロ 要素
桃子 戦い ブリッジ ドットインストール
まちゅ ラグビー日本代表 クランチ 初心者
ガルル 米津玄師 アブローラー プロパティ
生駒 日本代表 パカ レスポンシブ
募集中 名曲 大胸筋 上級
迷惑メール 大晦日 ランニング ウェブカツ
秋元真夏 総選挙 プッシュアップバー 言語

趣味関連語を除去できていないことにより，Precision

が低い結果となってしまった趣味がある．そのうちの
１つであるコーヒーと，高いPrecisionを見せたポケモ
ンについて，実際にシステムを活用する際に想定する
方法で収集した候補ユーザに対して趣味情報抽出を正
しく行えるのかを確かめた．
趣味情報抽出を行う際，提案システムでは抽出対象
として対象の趣味名を含むツイートを投稿したユーザ
を収集し，このうちから趣味に興味を持つユーザを抽
出することを想定している．よって「ポケモン」「コー
ヒー」をそれぞれ含むツイートを投稿したユーザを収
集し，正ラベルユーザ，負ラベルユーザに分類したも
のをテストユーザとした．趣味名で収集したユーザは
ポケモンはうち 7割，コーヒーはうち 3割が正ラベル

となった．ポケモンなど娯楽となりやすい趣味よりも，
コーヒーなどのより生活習慣に近い趣味は多くのユー
ザの話題として出現しやすいためであると考えられる．
趣味情報抽出の結果として正判定に対する Precision

は，ポケモンが 0.886，コーヒーが 0.667となった．ポ
ケモンは高いPrecisionをみせたが，コーヒーは一般語
や他趣味関連語による誤判定が多く見られ，正判定の
うち 3割程度は誤判定となってしまった．一方で，趣味
情報抽出の結果のPrecisionは，趣味名を元に検索し収
集したユーザのうちの正ラベルユーザの割合を上回っ
ているため，Twitterワードサーチによる単純なユー
ザ探索と比較して，そのうちから提案システムにより
ユーザを絞り込むことで趣味に興味を持つユーザをよ
り高い割合で見つけることができると考えられる．
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表 6: 趣味名を含むツイートを元に収集したテストユーザ数
趣味名 テストユーザ総数 正ラベルユーザ 負ラベルユーザ

ポケモン 145 105 40

コーヒー 146 51 95

表 7: 趣味名を含むツイートを投稿したテストユーザ
の趣味情報抽出評価結果

ポケモン コーヒー
正解ラベル 正解ラベル
正 負 正 負

予測 正 70 9 予測 正 10 5

結果 負 35 31 結果 負 41 90

Precision 0.886 Precision 0.667

Recall 0.667 Recall 0.200

F値 0.760 F値 0.300

以上の結果より，提案システムでは多様な単語表現
を学習することによって高い Recallを示せたことによ
り対象の趣味に興味のあるユーザを網羅して抽出する
ことができているが，一方で一般的な単語や他趣味に
関連する単語を学習してしまっているため，偽陽性ユー
ザが発生してしまうことがわかった．趣味名を含むツ
イートを行うユーザを収集し，これを元に趣味情報抽
出を行った結果，Twitterワードサーチと比較して交流
ユーザ探索により有用であることを示せたが，入力す
る候補ユーザ群によっては多すぎる偽陽性が出現して
しまうと使用例として想定するユーザ推薦にも支障を
きたしてしまうことが予想される．そのため，偽陽性
の原因となる一般的な単語や他の趣味に関連する語な
どを TF-IDF等を利用して抽出，除去し，抽出精度を
上げていくことが今後の課題となる．

5 おわりに

本研究では，Twitterユーザを対象として趣味抽出を
行い，システム利用者が設定した任意の趣味について
の抽出結果を提示することを目的として行った．任意
の趣味についての学習用データを Twitterより収集し，
テキストベースの深層学習を用いて抽出対象ユーザの
投稿文の集合より対象の趣味に興味を持っているかど
うかを判定し，結果を提示するシステムを開発した．
提案システムの趣味抽出精度の評価として，設定し
た 8つの趣味について用意したテストユーザに対する
Precision，Recallを求めた．その結果，現在のシステム
では高い Recallを示せたことにより対象の趣味に興味

のあるユーザを網羅して抽出することができ，Twitter

ワードサーチを用いた単純なユーザ探索に比べより有
用であることを示せたが，一方で一般的な単語や他趣
味に関連する単語を学習していることにより偽陽性が
発生し Precisionが低下することがわかった．
今後の課題として，これら判定に悪影響を及ぼす単
語を除去し，抽出精度を上げていくことを目標として
いきたい．
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ベクトル単位での重み共有化と符号化による
カプセルネットワーク軽量化の試み
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Capsule Networks
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Abstract: In this study, we discuss the compression of the capsule networks (CapsNets), which is

one of extensions of the convolutional neural networks (CNNs). Focusing on the fact that the basic

unit of CapsNets is a vector, we propose a vector-based quantization and Huffman coding for the

compression by extending typical weight reduction methods for CNN. Experimental evaluations

using MNIST and CIFAR-10 with various vector sizes and quantization granularities show that

the proposed method can compression the networks with a slight loss of prediction accuracy.

1 はじめに

深層学習の代表的な手法の一つである畳み込みニ
ューラルネットワーク（Convolutional Neural Network;

CNN）は，特徴抽出を行う畳み込み層と次元圧縮を行
うプーリング層とを複数接続させることで，画像認識
分野において非常に高い精度を実現している．しかし
その一方で，少なくとも 2つの側面から問題点が指摘
されている．
第一の問題点は，モデル容量に関するものである．一

般に CNNは，膨大な数のパラメタを含み，結果とし
てモデルの容量が巨大になる傾向が認められる．これ
に対し，これまで様々な方面で改善策が提案されてい
る．例えば文献 [1]では，訓練済みモデルから別の軽量
モデルを構築する蒸留と呼ばれる技術が提案されてい
る．また，絶対値が小さな重みをもつ連結辺を削除す
る枝刈り [2, 3]や，類似する重みをグループ化し代表
値に縮約する重み共有とその符号化 [4]に関してもそれ
ぞれ提案が行われており，これらの技術を組み合わせ
ることで，精度を劣化させずに大幅なモデル圧縮が達
成されることが報告されている [5]．
CNNの第二の問題点は，精度に関するものであり，

これまでプーリング層に起因する問題が指摘されてい
る [6]．プーリング層は，畳み込み層で抽出された特徴
を一定範囲で集約・集計することで位置や大きさに対す
る頑健性をCNNに与えている．しかしその反面，プー

∗連絡先：日本大学文理学部情報科学科
〒 156-8550 東京都世田谷区桜上水 3-25-40
E-mail: tozaki@chs.nihon-u.ac.jp

リングの結果として，抽出された特徴の向きや大きさ，
特徴間の位置関係等の情報が捨てられることとなり，
精度向上に対して負の影響を与えることが考えられる．
この問題に対し，プーリング層を排除し，カプセルと
呼ばれる新たなニューロングループを一つの単位とし
て利用するカプセルネットワーク (Capsule Networks;

CapsNet)[6]と呼ばれる手法が提案されている．詳しく
は後述するが，CNNなど従来の深層学習モデルでは，
各ニューロンはパラメタとして重みベクトルを持ち，一
つのスカラー値を出力するが，CapsNetでは，各ニュー
ロンはパラメタとして重み行列群を持ち，ベクトル値
を出力する．そのため，必然的にモデル（パラメタ数）
が大規模化し，大量の演算リソース（計算時間とメモ
リ）が必要とされることが予想される．
本論文では，CNNの 2つの問題点，すなわちモデル

の大規模化とプーリング層に起因する精度劣化を同時
に解消することを目指し，CapsNetに対する軽量化手
法を模索する．具体的には，CNNに対する代表的な軽
量化手法である枝刈り，重み共有化，符号化を基本と
するが，スカラー出力をベクトル出力に変更したとい
う CapsNetの大きな特徴を考慮し，各技術の適用単位
をスカラーではなく，ベクトルとすることを提案する．

本論文の構成は以下の通りである．2章でカプセル
ネットワークの概要を示す．3章で代表的な軽量化手法
について概観し，4章でそれらをカプセルネットワーク
へと応用する．5章で実験と評価を行い，最後に 6章
でまとめを行い今後の課題を述べる．
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2 カプセルネットワーク

カプセルネットワーク [6] とは，カプセルと呼ばれ
る，特定タイプの実体に関する（大きさや向きなどの）
パラメタを表す活性化ベクトルを持つニューロンのグ
ループを基本単位とするニューラルネットワークであ
る．活性化ベクトルは，その名の通り実数値ベクトル
であり，ベクトル長を用いて実体の存在確率を，向き
を用いてパラメタ値を表す．カプセルネットワークは，
複数のカプセルを連結させたネットワークであり，カ
プセル間でベクトル表現される情報を伝播することで
学習と予測が行われる．すなわち，あるレベルで活性
化したカプセルがより高いレベルのカプセルのパラメ
タに対して予測を行い，また複数カプセルによる予測
が一致すると，より高いレベルでのカプセルが活性化
されることになる．非常に大雑把に言えば，カプセル
ネットワークとは，CNNからプーリング層を排除し，
伝播させる情報をスカラー値からベクトルに変更した
ものと言える．

カプセル jの出力であるベクトル vj は，その長さを
用いて入力値に対する (j が表す)実体の存在確率を表
す．このため，長さの短いベクトルはその長さを 0に
縮約し，逆に長いベクトルはその長さを 1に近づける
ような非線形変換を行う Squashing関数と呼ばれる活
性化関数が提案されている．
Squashing関数 squashは，カプセル jへの入力 sjを

引数とし，活性化ベクトル vj を出力する関数であり，
以下の様に定義される [6]．

vj = squash(sj) =
||sj ||2

1 + ||sj ||2
sj
||sj ||

ここで squashへの入力である sj は，下位層のカプ
セル iの出力ベクトル ui と重み行列Wij の積として
得られる予測ベクトル ûj|i の重み付き和であり，以下
の様に定義される．

sj =
∑
i

cijûj|i, ûj|i = Wijui

また結合係数（結合強度）と呼ばれる重み

cij =
exp(bij)∑
k exp(bik)

は，カプセル iから j への（正規化済みの）結合の強
さを表し，ルーティングと呼ばれる下記の計算を反復
することで学習される．

ci ← softmax(bi)

sj ←
∑

i cijûj|i
vk ← squash(sj)

bij ← bij + ûj|i · vj

3 ニューラルネットワークの軽量化

ニューラルネットワークに対する汎用的な圧縮・軽
量化の一つの手法として，これまでに，重みの枝刈り
と共有，ハフマン符号化を用いる手法が提案されてい
る [4]．

枝刈り： ニューラルネットワーク中の各ニューロン
は一般に，下位層から連結されているニューロンの出
力に対する重み付き和を入力とし，何らかの演算を行
う．従って，重み（の絶対値）の大きさがその影響度
に相当する．枝刈りは，絶対値が 0に近い重みを有す
る接続辺は影響が小さいものとして削除する操作を指
す．より形式的には，閾値 ϵを用いて，重み wの値を

w′ =

{
0 (|w| ≤ ϵ)

w (otherwise)

と更新し，w′ = 0に相当する辺を削除する．また，枝
刈り操作と枝刈り後のネットワークに対する再学習を
重みが収束するまで繰り返し，精度劣化を抑制した上
での不要接続辺の排除を実現している．

重み共有： 重み共有とは，訓練済みのネットワーク
の各層において類似する重みをグループ化し，各重み
を所属グループの代表値に置き換える操作を指す．こ
の操作により，重みの数（種類数）がグループ数にま
で削減されることとなるので，ネットワーク全体の軽
量化が期待できる．
具体的には，K-平均法を用いて重みの集合 W =

{w1, w2, · · · , wn}を

argmin
C

∑
ci∈C

∑
w∈ci

|w − c∗i |

を満たす k個のクラスタ C = {c1, c2, · · · , ck} (k ≪ n)

にグループ化し，各重み wを所属するクラスタの代表
値 c∗i に置き換える，すなわち

w′ = c∗i s.t. ci = arg min
ci∈C

|w − c∗i |

と wを更新する操作を行う．また，クラスタ ciの代表
値としては，クラスタ内平均 c∗i = 1

|ci|
∑

w∈ci
wや，セ

ントロイド c∗i = argminw∈ci

∑
wj∈ci

|w − wj |などが
利用される．

ハフマン符号化： 各重み wをビットで符号化するこ
とで，モデル全体の圧縮を行う．具体的には，重み共
有後にハフマン符号化を適用する．ハフマン符号化に
より，頻度の高い情報に短いビットが，頻度の低い情
報に長いビットが割り当てられ，モデル全体としての
圧縮が期待できる．

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24回) 

SIG-AM-24-04

21ー　　　ー



4 カプセルネットワークの軽量化

2章で概観した通り，カプセルネットワークでは，2

つのカプセル iと jの連結に対し，結合強度を表す cij
に加えて重み行列Wij が付与される．そのため一般的
なニューラルネットワークと比較し，パラメタ数（重
み総数）が膨大となる．特に cij がスカラーであるのに
対し，Wij は行列であり，含まれるパラメタ数も大き
い．従って，カプセルネットワークの圧縮においては，
重み行列の圧縮が重要となる．
本研究では，重み行列に対し，枝刈り処理（絶対値

が 0に近い重みの値を 0にする処理）を施した後，要
素，行，列のそれぞれの単位での重み共有化とハフマ
ン符号化を適用することを提案し，各単位での効果を
実験的に比較する．
対象とする重み行列の全体集合をWとし，各重み行

列Wij ∈ W を

Wij =

 w1,1
ij · · · w1,n

ij
...

. . .
...

wm,1
ij · · · wm,n

ij


と表記する．このとき，行列に含まれる要素，行ベク
トル，列ベクトルの全体集合をそれぞれ

Wr,c = {wk,l
ij | 1 ≤ k ≤ m, 1 ≤ l ≤ n,Wij ∈ W}

Wr,∗ = {⟨wk,1
ij · · ·w

k,n
ij ⟩ | 1 ≤ k ≤ m,Wij ∈ W}

W∗.c = {⟨w1,l
ij · · ·w

m,l
ij ⟩ | 1 ≤ l ≤ n,Wij ∈ W}

と表記する．各集合Wr,c，Wr,∗，W∗.c を重み集合と
捉え，それぞれクラスタリングを通じた重み共有とハ
フマン符号化を適用する．なお，要素を単位とする場
合は 3章で示した一般的な圧縮方法と等価となる．ま
た，行ベクトルまたは列ベクトルを単位とすることで，
複数の重みが一塊として扱われることとなり，より一
層の圧縮が期待できる．

5 評価実験

5.1 データセットと実験設定

下記に示す 2つのデータセットを対象にモデルを構
築し，実験を行った．

MNIST： MNISTデータセット 1 は，一桁の手書き
数字画像に関するデータセット（データ数 70,000，クラ
ス数 10）である．実験では，60,000事例を訓練例とし，

1http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

表 1: 実験結果：モデル容量（単位はMByte）
k 共有化 符号化
Wr,c Wr,∗ W∗.c Wr,c Wr,∗ W∗.c

MNIST：枝刈り前 50.78，枝刈り後 44.63

32 40.81 41.37 41.55 14.47 11.11 11.10

64 40.90 41.55 41.60 14.55 11.20 11.20

128 40.89 41.63 41.92 14.82 11.22 11.21

CIFAR-10：枝刈り前 99.89，枝刈り後 99.20

32 90.20 92.14 92.22 88.45 87.46 87.45

64 90.50 92.40 92.45 88.56 87.50 87.45

128 90.75 92.88 92.93 88.90 87.58 87.49

10,000事例をテスト例として利用した．また文献 [6]と
同様に，畳み込み層，畳み込み層＋カプセルネットワー
ク，全結合層＋カプセルネットワークの 3部でモデルを
構成した．なお，カプセル間の重み行列は 8行× 16列
である．

CIFAR-10： CIFAR-10データセット 2 は，物体認
識を意図した画像データセット（データ数 60,000，クラ
ス数 10）である．実験では，50,000事例を訓練例とし，
10,000事例をテスト例として利用した．またモデルは，
VGG-16[7]を基本とし，全結合層 3層をカプセルネッ
トワーク 2層で置き換えた構成とした．MNISTデー
タの場合と同様，カプセル間の重み行列は 8行× 16列
である．

5.2 実験結果と考察

提案する軽量化手法の効果を確認するため，枝刈り
に関する閾値を ϵ = 0.25×重み標準偏差，重み共有化
のためのクラス数を k ∈ {32, 64, 128}として実験を行
い，圧縮手法適用前後での識別精度およびモデル容量
を計測した．なおモデル容量は，圧縮対象としたカプセ
ルネットワーク中の重み行列（Wij）と結合係数（cij）
のみを対象に計測を行っている．また各パラメタ設定
毎に，訓練例とテスト例を変化させながら 10回の試行
を行い，その平均を算出した．実験結果を表 1および
表 2に示す．両表において，Wr,c，Wr,∗，W∗.cはそれ
ぞれ要素，行，列を単位として軽量化手法を適用した
場合を表す．
実験結果より，両データセットにおいても，クラスタ

数 kの値が大きいほど，符号化時の圧縮率が高いこと
が分かる．また条件が同じ場合，Wr,cと比較してWr,∗

とW∗.c の方が圧縮効率が高く，提案した行，列を単
位とする軽量化が有効に働いていることが確認できる．
一方で，精度に関しては条件が同じ場合にWr,cが優れ

2https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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表 2: 実験結果：精度（単位は%）
k クラスタ内平均 セントロイド
Wr,c Wr,∗ W∗.c Wr,c Wr,∗ W∗.c

MNIST：枝刈り前 99.65，枝刈り後 99.62

32 82.25 81.25 70.58 99.53 89.45 78.81

64 88.54 89.78 87.86 99.54 97.37 90.31

128 88.45 85.54 84.41 99.53 98.78 96.13

CIFAR-10：枝刈り前 63.26，枝刈り後 64.36

32 53.54 53.21 49.54 64.33 55.57 44.71

64 45.54 50.05 42.58 64.41 53.34 49.27

128 56.87 53.85 45.89 64.38 56.61 53.88

ており，精度とモデル圧縮との間にトレードオフがあ
ることが分かる．また，重み共有化における代表値と
して，クラスタ内平均を用いる場合とセントロイドを
用いる場合とを比較すると，すべての場合においてセ
ントロイドを用いた場合が精度が高いことが確認でき
る．これは,平均値は外れ値に影響を受けやすく，結果
として精度が低下したからではないかと考察できる．

実験結果からも，モデルの圧縮率と精度にはトレー
ドオフの関係が認められる．ここで，両者のバランスを
考慮した手法の評価を行うため，容量削減率と精度保
持率を導入する．枝刈り適用前のモデルサイズをMorg，
軽量化手法 x適用後のモデルサイズをMxと表記する．
一方，枝刈り適用前の精度を Aorg，x適用後の精度を
Axと表記する．このとき，xによる容量削減率MRRx

と精度保持率 ARRx をそれぞれ

MRRx = 1−Mx/Morg ARRx = Ax/Aorg

と定義する．
表 3に各手法による容量削減率と精度保持率，両者

の調和平均とその順位を示す．また図 1に，容量削減
率と精度保持率とのプロット図を示す．
表 3より，容量削減率と精度保持率の調和平均に着

目すると，提案した行，もしくは列単位での重み共有
化と符号化が有効に働いていることが分かる．また図
1より，提案手法で得られる結果の多くが極大である，
すなわち容量削減率と精度保持率の両方が他の手法よ
り劣ることはないということが確認できる．

6 まとめと今後の課題

本研究では，カプセルネットワークを対象とした軽
量化の一手法として，ベクトル単位での重み共有化と
符号化を提案した．また 2つの実データを用いた実験
により，その効果を確認した．

表 3: 容量削減率と精度保持率 (単位は%)

k MMR ARR F1 Rank

MNIST

32 71.50 99.88 83.34 6

Wr,c 64 71.35 99.89 83.24 7

128 70.82 99.88 82.87 8

32 78.12 89.76 83.54 5

Wr,∗ 64 77.94 97.71 86.72 2

128 77.90 99.13 87.24 1

32 78.14 79.09 78.61 9

W∗.c 64 77.94 90.63 83.81 4

128 77.92 96.47 86.21 3

CIFAR-10

32 11.45 101.69 20.59 7

Wr,c 64 11.34 101.82 20.41 8

128 11.00 101.77 19.86 9

32 12.44 87.84 21.80 1

Wr,∗ 64 12.40 84.32 21.63 4

128 12.32 89.49 21.66 3

32 12.45 70.68 21.18 6

W∗.c 64 12.45 77.88 21.47 5

128 12.41 85.17 21.67 2

今後の課題としては，より大規模かつ多様なデータ
を用いた提案手法の評価や，重み共有のためのクラス
タリング手法と代表値算出手法の改善に加え，拡張さ
れたカプセルネットワーク（例えば [8, 9, 10]）への対
応などが挙げられる．

謝辞： 本研究の一部は，JSPS 科研費 17K00315の
助成を受けたものです.
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グラフ構造データを対象とした解釈可能決定集合の拡張
Interpretable Decision Sets for Graph Structured Databases

松山 航太 1 尾崎 知伸 1 ∗
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Abstract: Interpretable Decision Sets (IDS) is one of representative algorithms for deriving

classification rules having high interpretability while keeping high accuracy. In this paper, we

propose an extension of IDS for handling graph structured data. In the proposal, after converting

a graph database into a set of transactions using frequent subgraph mining, classification rules will

be extracted based on our developed objective functions on interpretability of subgraph patterns.

1 はじめに

深層学習を中心とした機械学習技術の発展に伴い，近
年，非常に高精度な機械学習モデルが構築されている．
しかし機械学習モデルの多くは，利用者がその内容を
理解・解釈することが困難な大規模かつ複雑なブラッ
クボックスであり，モデルのデバッグ・更新が容易で
はなく，また安全面や倫理面からもその応用範囲が限
定されてしまうことも考えられる．これらの問題を軽
減するため，モデル理解の支援や解釈可能（容易）な
モデルの構築など，機械学習の解釈性が着目され，多
数の研究が行われている [1, 2]．本研究では，分類規則
抽出に関する代表的な解釈性研究の一つである解釈可
能決定集合（Interpretable Decision Sets; IDS）[3]に
着目する．IDSは，データから導出されるクラス相関
ルール集合から，解釈性を考慮した評価関数を最大化
する部分集合を抽出することで，分類精度を維持した
まま解釈性の高い少数ルール群を特定する．本研究で
は，IDSのアイディアをグラフ構造データへと拡張す
る．具体的には，頻出部分グラフ発見技術 [4] を用い
てグラフデータベースをトランザクション化した上で，
クラス相関ルール [5]を導出する．加えて，クラス相関
ルールの構成要素が部分グラフパターンであることに
着目し，グラフ形状を考慮した解釈性に関する新たな
評価尺度をルール集合選択基準に組み込む．これらに
より，グラフ構造データからの解釈容易な分類規則集
合の導出を目指す．
本論文の構成は以下の通りである．2章で関連研究

について言及する．3章で IDSの要点を整理する．4章
で，グラフ構造データからのクラス相関ルールの導出

∗連絡先：日本大学文理学部情報科学科
〒 156-8550 東京都世田谷区桜上水 3-25-40
E-mail: tozaki@chs.nihon-u.ac.jp

およびグラフ構造を考慮したルール集合選択基準を導
入し，IDSをグラフ構造データへと拡張する．5章で
評価実験を行い，最後に 6章でまとめと今後の課題を
述べる．

2 関連研究

近年，多様な側面から機械学習の解釈性に関する研
究が活発に行われている [1, 2]．これらの研究は，入力
事例に対する判断根拠を示すことを目的とした局所的
説明に関する研究や，モデル全体を別の解釈容易なモ
デルで近似する大域的説明に関する研究などに大別す
ることができる．本研究で対象とする IDSは，データ
から直接可読性の高い解釈可能モデルを構築する手法
と認識されるが，実際にはクラス相関ルール集合から
決定集合を抽出しており，モデルを経由する大域的説
明に関する手法と関係が深い．
IDSと関連し，これまで，決定木アンサンブルとして

表現されるモデルから少数のルールを抽出する手法が
提案されている [6, 7]．なお，決定木中の根から各葉ま
でのパスは一つのルールに対応するので，決定木アン
サンブルからのルール抽出は，大規模ルール集合から
ルール抽出に相当する．例えば inTrees[6]は，決定木ア
ンサンブルをルール集合に変換した後，不要な条件の
削除と複数ルールの集約を行い，集合被覆アルゴリズ
ムを用いて少数ルールを選択する．また defragTrees[7]

は，分類器アンサンブルを確率的生成モデルとしてモ
デル化し，EMアルゴリズムやベイズ推定を用いた最
適化を通じて少数ルールを導出する．
解釈性研究のグラフ構造データへの応用に関しては，

文献 [8]において，グラフ構造データをトランザクショ
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ン化した上で決定木アンサンブルを導出し，inTreesと
defragTreesを用いて解釈容易なルールを抽出する試み
が報告されている．一方，IDSの一つの拡張として，2

段階構造を持つ決定集合を対象に，元モデルへの忠実
度と明確性，解釈容易性を同時に満たす少数ルールを
選択する手法が開発されている [9]．

3 解釈可能決定集合

解釈可能決定集合は，下記の 2段階処理を通じ，分
類規則集合を獲得する．

1. クラス相関ルール集合の獲得： アイテムの全体
集合を X，クラスラベルの全体集合を C とし，アイ
テム集合 xi ⊆ X とそのクラスラベル yi ∈ C の対
ti = ⟨xi, yi⟩をトランザクションとするデータベース
（訓練例集合）D = {t1, t2, · · · , t|D|}から，クラス相関
ルール r = (s, c) ∈ S ⊆ 2X × C の集合 S を導出する．

2. 最適部分集合の獲得： D と S を入力とし，（後
述する）各評価関数 fi(D,R) (i ∈ {1, · · · , 7})の重み
λi (> 0)を用いた線形和関数

F (D,R) =

7∑
i=1

λifi(D,R)

を最大化する S の部分集合

R∗ = argmax
R⊆S

F (D,R)

を最終的な決定集合（ルール集合）として出力する．
ただし実際には，F (D,R)が非単調な劣モジュラ関数
であることに着目し，平滑化局所探索（Smooth Local

Search; SLS）[10]を用いて R∗ の近似解を獲得する．

一方，テスト事例 xの予測クラス ŷは，決定集合R∗

を用いて以下の様に算出される．

ŷ =


c (P = {c})

By tie-breaking rule (|P | > 1)

By default rule (P = ∅)

where P = {c | (s, c) ∈ R∗, s ⊆ x}.
すなわち，R∗中の各ルールを独立に考え，xに適用

できるすべてのルールが同じクラス cを予測した場合
（P = {c}）はその値 cを採用する．また，予測クラス
に衝突がある場合（|P | > 1）や適用できるルールが存
在しない場合（P = ∅）は，それぞれ利用者が設定す
る衝突解消規則とデフォルト規則を用いてクラスを決
定する．

以下では，各評価関数 fi について説明する．

モデルの簡潔性： 関数 f1および f2はモデル Rの簡
潔性を評価する関数であり，それぞれルール数が少な
い場合および各ルールが少ない条件数で構築されてい
る場合に高い評価値が与えられる．

f1(D,R) = |S| − |R|
f2(D,R) = |S| ·max{|s′| | (s′, c′) ∈ S} −

∑
(s,c)∈R

|s|

モデルの有意義性： 関数 f3 および f4 はモデルの有
意義性を評価する関数であり，各ルール間で被覆する
訓練例集合の重複が小さいほど高い評価値を与える．

f3(D,R) = |D|·|S|2−
∑

(si,ci),(sj ,cj)∈R,i<j,ci=cj

|{⟨x, y⟩ ∈ D | si ⊆ x, sj ⊆ x}|

f4(D,R) = |D|·|S|2−
∑

(si,ci),(sj ,cj)∈R,i<j,ci ̸=cj

|{⟨x, y⟩ ∈ D | si ⊆ x, sj ⊆ x}|

また関数 f5では，予測可能なクラス数という面から
モデルの有意義性を評価する．

f5(D,R) = |{c | (s, c) ∈ R}|

モデルの予測精度： 関数 f6 および f7 はモデルの精
度を評価する関数であり，f6は適合性，f7は再現性の
概念にそれぞれ相当する．

f6(D,R) = |D|·|S|−
∑

(s,c)∈R

|{⟨x, y⟩ ∈ D | s ⊆ x, y ̸= c}|

f7(D,R) = |{⟨x, y⟩ ∈ D | ∃(s, c) ∈ R s.t. s ⊆ x, y = c}|

4 グラフ構造データへの拡張

IDSのグラフ構造データへの拡張として，(1)グラフ
構造データからのクラス相関ルールの抽出，および (2)

グラフ構造に着目した評価関数の導入を行う．

4.1 クラス相関ルールの獲得

グラフ g = (Vg, Eg, lg) を，頂点集合 Vg と辺集合
Eg ⊆ Vg × Vg，ラベル関数 lg : Vg ∪Eg → L（Lはラ
ベルの全体集合）の 3項組で表現する．グラフ giとそ
のクラスラベル yiの対 ti = ⟨gi, yi⟩をトランザクショ
ンとするデータベース G = {t1, · · · , t|G|}からクラス
相関ルールを抽出することを考える．
部分グラフ pの Gにおける支持度を

S(p,G) = | {⟨g, y⟩ ∈ G | p ⊑ g} | / |G |

と定義する．ここで gi ⊑ gjは，giが gjの部分グラフで
あることを表す．支持度に関する閾値 σ (0 < σ ≤ 1)に
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対し，条件 S(p,G) ≥ σ ∧ ∀q ⊑ p ( S(q,G) > S(p,G) )

を満たす部分グラフを頻出フリー部分グラフ [11]と呼
び，その全体集合を Fσ

G と表記する．
以上の準備の下，Fσ

G を用いて Gから頻出フリー部
分グラフ集合をアイテムとするトランザクションデー
タベース

Dσ
G = { ⟨{p ∈ Fσ

G | p ⊑ gi}, yi⟩ | ⟨gi, yi⟩ ∈ G }

を構築し，アイテム集合に対する一般的な手法を用い
てクラス相関ルール r = (s, c) ∈ Sσ

G ⊆ 2F
σ
G ×Cの集合

Sσ
G を導出する．なお，ルール r = (s, c) の条件部が頻
出フリー部分グラフの集合である（s ⊆ Fσ

G）ことに着
目し，条件 ∃gi, gj ∈ s s.t. gi ⊑ gj，すなわち部分グラ
フの関係にあるグラフ同士を含むルールを Sσ

G から排
除し，冗長性を排除する．
以降では簡略化のため，Dσ

GをDと，また Sσ
Gを SS

とそれぞれ同一視する．

4.2 グラフ構造に着目した評価関数の導入

ルール条件部が部分グラフパターン集合であることに
着目し，評価関数F (D,R)を拡張する．具体的には，簡
潔性の観点から新たに 3つの評価関数 fi (i = {8, 9, 10})
を導入し，パラメタ λi (> 0)を伴う非単調な劣モジュ
ラ関数

FG(D,R) = F (D,R) +

10∑
i=8

λifi(D,R)

を最適化基準として採用する．
以下，各評価関数を導入する．

グラフサイズ： 関数 f8 は，ルールに含まれるグラ
フサイズ（頂点数＋辺数）の総計に基づき値を算出す
る．なお，サイズが小さいほど高い評価を与えるもの
とする．

f8(D,R) =
∑

(s,c)∈R

(
max

(s′,c′)∈S
{size(s′)} − size(r)

)
where size(s) =

∑
(V,E,l)∈s |V |+ |E|

頂点・辺のラベル種： 関数 f9は，グラフ中の頂点ラ
ベル，辺ラベルに着目した評価関数であり，総種類数
が多いほど高い評価を与える．

f9(D,R) =

| {l(o) | o ∈ V ∪ E, (V,E, l) ∈ s, (s, c) ∈ R} |

表 1: データセットに関する統計量
クラス Y クラス N

|V | |E| |λ| |V | |E| |λ|
平均 25.49 26.63 9.84 24.31 25.57 9.34

分散 3.92 4.56 0.01 6.78 7.55 0.02

最小値 14.00 13.00 8.00 2.00 1.00 1.00

Q1 21.00 21.00 9.00 20.00 20.00 9.00

中央値 24.00 26.00 10.00 23.00 24.00 9.00

Q3 28.50 31.00 10.00 27.00 29.50 10.00

最大値 49.00 52.00 11.00 56.00 59.00 11.00

|V |は頂点数，|E|は辺数，|λ|はラベル種数を表す

ルール内非類似度： 関数 f10 はグラフの非類似度に
着目した評価関数であり，各ルール条件部が互いに非
類似な部分グラフで構成される場合に高い評価を与え
る．なお今回は，各ルール r = (s, c)の条件部 sに含ま
れる部分グラフ gi, gj 間の非類似度 ged(gi, gj)をグラ
フ編集距離を用いて算出し，その平均をルール rにお
ける非類似度としている．

f10(D,R) =
∑

(s,c)∈R

1

|s|C2

∑
gi,gj∈s,i<j

ged(gi, gj)

5 評価実験

5.1 データセットと実験設定

提案手法の有効性を確認するため，株式会社 LIFULL

が国立情報学研究所の協力により研究目的で提供して
いる「LIFULL HOME’Sデータセット 1」を基に構築
されたグラフデータセット [8]を用いた実験を行った．
データセットは，東京 23区内のマンションの各間取

りをグラフ表現したものであり，専有面積や最寄り駅
までの徒歩距離，近隣相場等を用いた推定賃料と実際
の賃料との差から，クラス属性が付与されている．クラ
ス属性は 2値 (Y,N)であり，データ数は各クラス 240

件，合計 480件である．表 1にデータセットの概要を
示す．なお，辺ラベルは存在せず，頂点のラベル種数
は 11である．
頻出部分グラフマイナー gSpan[12]と適切な後処理

を用い，7,616件の頻出フリー部分グラフを抽出した後，
クラス相関ルール（最小支持度 0.3，最小確信度 0.5）の
全体集合 Sall = SY ∪SN を導出した．ここで SC はク
ラス値が C であるクラス相関ルールの集合であり，そ
れぞれのルール数は，|Sall| = 68, 607，|SY | = 67, 706，
|SN | = 901である．表 2に得られたルールに関する統
計量を示す．実験では，SY と SN からそれぞれ 500件

1https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/lifull/homes.html
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表 2: クラス相関ルールに関する統計量
|s| sup conf size |λ| ged

クラス Y

平均 2.95 53.91 59.59 23.21 6.00 0.52

分散 3.61 0.03 4.38 0.01 5.90 3.41

最小値 1.00 46.71 50.00 2.00 1.00 0.00

Q1 3.00 49.13 57.14 18.00 5.00 0.37

中央値 3.00 51.90 59.87 24.00 6.00 0.50

Q3 3.00 57.09 62.24 28.00 7.00 0.67

最大値 3.00 96.89 65.04 44.00 8.00 1.00

クラス N

平均 2.87 75.08 51.37 14.01 4.28 0.64

分散 2.00 0.61 0.01 0.16 0.01 1.44

最小値 1.00 58.13 50.00 2.00 1.00 0.00

Q1 3.00 64.70 50.48 12.00 4.00 0.56

中央値 3.00 72.66 51.09 14.00 4.00 0.67

Q3 3.00 83.05 52.14 16.00 5.00 0.75

最大値 3.00 98.62 53.94 26.00 7.00 1.00

|s|はルール本体長，supは支持度，confは確信度，size
はグラフサイズ，|λ|はラベル種数，gedは平均グラフ
編集距離を表す．

のルールをランダムに選択することでクラス相関ルー
ル集合 Sall

i = SY
i ∪ SN

i (i ∈ {1, · · · , 10})を構築し，評
価関数 F(D,Sall

i )に従い最適部分集合 R∗
i ⊆ Sall

i を抽
出するという操作を 10回繰り返した．また，表 3に示
す各評価基準それぞれに関し，R∗

i (i ∈ {1, · · · 10})の
平均値を求めることで評価を行った．
ここで各評価基準の概要について説明する．# Rules

と Avg Lengthは，モデルの簡潔性に関する評価基準
であり，それぞれ f1と f2に対応し，値が小さい方が優
れていると判断する．一方，モデルの有意義性に関し
ては Frac Overlapと Frac Classesを用いて評価する．
Frac Overlapは f3, f4 に対応する．値域は 0 ∼ 1であ
り，値が小さい方が優れていると判断する．Frac Classes

はクラスに関する網羅性を表し f5 に対応する．今回
は 2 値分類を対象としているので値域は 0.5 ∼ 1 と
なり，1に近いほど良いと考える．モデルの精度に関
しては，Frac Uncovered と AUC を用いて評価する．
Frac Uncovered は説明されない事例の割合を表し f7
に対応する．値域は 0 ∼ 1であり，小さい方が優れて
いると考える．
評価基準Graph Size，Node Type，Graph Distはグ

ラフ構造に焦点を当てた評価基準であり，それぞれ f8，
f9，f10に対応する．Graph Sizeはグラフの大きさの総
計であり，値が小さい方が優れていると判断する．一方，
ノード種とルール内非類似度に相当するNode Typeと
Graph Distは値が大きい方が優れていると考える．

表 3: 評価基準
# Rules(R) = |R|

Avg Length(R) = 1
|R|
∑

(s,c)∈R |s|
Frac Overlap(R) =
|D|
|s|C2

∑
(si,ci),(sj ,cj)∈R,i<j

|{⟨x, y⟩ ∈ D | si ⊆ x, sj ⊆ x}|

Frac Classes(R) = |{c | (s, c) ∈ R}|/|C|
Frac Uncovered(R) =

1−
∣∣∪(s,c)∈R{⟨x, y⟩ ∈ D | s ⊆ t}

∣∣/|D|
Graph Size(R) =

∑
(s,c)∈R size(s)

Node Type(R) = f9(D,R)

Graph Dist(R) = f10(D,R)

表 4: 実験結果
FG F

{8}
G F

{9}
G F

{10}
G F

{8,9,10}
G

AUC 0.58 0.52 0.58 0.58 0.52

# Rules 4.20 2.00 4.20 4.20 2.00

Ave Length 3.00 2.95 3.00 3.00 2.95

Frac Overlap 0.00 0.35 0.00 0.00 0.35

Frac Classes 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Frac Uncovered 0.11 0.22 0.11 0.11 0.22

Graph Size 10.94 12.25 10.88 10.94 11.95

Node Type 9.40 7.90 9.30 9.40 7.80

Graph Dist 0.50 0.27 0.50 0.50 0.26

5.2 結果と考察

実験結果を表 4に示す．なお表中の FM
G は，R∗の選

択基準として評価関数

FM
G (D,R) =

∑
i∈{1,···,10}\M

λifi(D,R)

すなわちM に含まれる評価関数を取り除いた場合を
採用したことを表す．またF

{8,9,10}
G (D,R) = F (D,R)

は IDSオリジナルの評価関数に相当する．
提案した評価関数FGと IDSにおける評価関数F 8,9,10

G

の結果を比較すると，精度（AUCと Frac Uncovered）
や有意義性（Frac Overlap）の面で FG の方が優れて
いることが確認できた．一方で，ルール数（# Rules）
は F 8,9,10

G の方が値が小さく，簡潔さの面では一部劣る
結果となったが，実際の値は# Rules = 4.20と十分に
小さく，精度（AUC）とのバランスを考えると必ずし
も大きな問題であるとは言えない．このことから，新
たに導入した評価関数 f8 ∼ f10は概ね有効に働いてい
ることと結論付けることができる．
次に f8 ∼ f10 のそれぞれの効果を確認するため，

F 8
G ∼ F 10

G の結果について考察する．表 4 より，F 8
G

と F 8,9,10
G の結果が類似していること，および F 9

G, F
10
G
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と FG の結果が類似していることがそれぞれ確認でき
る．F 8

G はグラフサイズに関する評価関数 f8 を排除し
た場合であり，F 8

G の結果が F 8,9,10
G と類似するという

ことから，グラフサイズが精度と有意義性の向上に強
く寄与していることが示唆される．一方で，F 9

Gと F 10
G

の結果が FGの結果と類似するということから，f9（頂
点・辺のラベル種）と f10（ルール内非類似度）は，共
に簡潔さに関する評価関数ではあるが，簡潔さの改善
に寄与しないばかりか，精度・有意義性についても大き
な影響を持たないことが伺える．以上の結果より，今
回利用したデータセットに関して言えば，精度を保っ
たまま解釈容易なルールを導出するためにはグラフサ
イズを考慮することが有効であると結論付けることが
できる．

6 まとめ

本研究では，分類規則抽出に関する代表的な解釈性
研究の一つである解釈可能決定集合を対象に，その適
用範囲をグラフ構造データへと拡張する枠組みを提案
した．また実データを用いた実験により，その可能性
を示した．
今後の課題としては，更なる評価関数の開発と，他

の実データを用いた評価があげられる．また，解釈性
という観点から，人間による主観評価の実施も検討し
ている．

謝辞： 本研究では，株式会社 LIFULLが国立情報学
研究所の協力により研究目的で提供している LIFULL

HOME’Sデータセットを利用した．なお本研究の一部
は，JSPS 科研費 17K00315の助成を受けたものです.
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評価表現辞書の精錬による化粧品レビューの推薦精度向上
Improving recommendation adequacy of cosmetics reviews

by refining evaluation expression dictionary

今江 柚実 ∗ 松下 光範
Yumi Imae Mitsunori Matsushita

関西大学 総合情報学部
Faculty of informatics, Kansai University

Abstract: The aim of this study is to improve the recommendation adequacy of the system for

providing cosmetic reviews. In recent years, to help a user’s exploration of cosmetics, a system

has been proposed that recommends cosmetics reviews close to the user’s preference. The system,

however, sometimes provide reviews with incorrect scores. The reason is that the value of the

evaluation expression dictionary used by the system, which was created from the review corpus

automatically, was incorrect, hence the system miscalculated the evaluation score. To solve this

problem, this paper proposes a method to refine the evaluation expression dictionary; the method

categorizes review sentences with the naive Bayes method and extracts sentences that mention the

effect of the cosmetics product from the review corpus.

1 はじめに

化粧品の種類は日々増加している．これは，単なるブ
ランド数の増加によるものではなく，肌質や使用感に
焦点をあて，各ブランドが商品展開を広げているため
である．利用者は，これらの多くの商品を比較し，自身
の嗜好や条件に合致するものを選択する．化粧品は人
体に直接塗布するという性質上，誤った化粧品を選択
すると肌トラブルを引き起こす原因となるため，購入
前に情報を収集することが重要である．近年では，利用
者がこうした情報を集める手段として，化粧品レビュー
サイトが参照されている．レビューサイトの利用には
様々な人の使用感や感想を取得できるというメリット
がある．しかし，ひとつの商品に対し多数のレビュー
文が投稿されているうえ，各レビュー文中には使用感
や価格など様々な情報が混在しているため，それらの
レビューを全て確認して必要な情報を得ることは困難
である．これに加え，同じ価格や使用感であってもそ
の捉え方には個人差があるため，利用者自身の嗜好や
肌質に合致する化粧品の情報を効率的に取得すること
は容易ではない．
この問題を解決するため，松波らは利用者の好みや
使用感に着目し，価値観の近い投稿者によるレビュー
を推薦するシステムを提案している [1]．このシステム

∗連絡先：関西大学総合情報学部
〒 569-1095 大阪府高槻市霊仙寺町 2-1-1
E-mail: k943749@kansai-u.ac.jp

図 1: 評価表現辞書の構築の流れ（文献 [2]より抜粋）

では，化粧品の評価に関するキーワードとそれを修飾
する特徴や程度，否定の有無で構成される評価表現に
評価値を付与した辞書（以下，評価表現辞書と記す）を
用いて化粧品の得点を算出しているが，この辞書の作
成は手動で行われており大きなコストがかかっていた．
この処理の軽減を目的として，酒井らは評価表現辞書
の自動構築手法を提案した [2]．酒井らの辞書構築の流
れを図 1に示す．
酒井らが作成した辞書は，松波が手動で構築した辞
書を参考に，@cosme1のレビュー文や評価値のデータ
を用いて構築されていた．しかし酒井らの辞書には，辞
書の評価表現の核となるキーワードに評価と関係のな
い単語が含まれていることや，「シミ」+「できる」の
ようなネガティブと判定すべき評価表現に高い評価値
が付与されていたり，「シミ」+「なくなる」のような
ポジティブと判定すべき評価表現に低い評価値が付与
されていたりするなど，精度の点で問題があった．こ
の問題の原因として，辞書の作成に用いるレビュー文

1https://www.cosme.net/ (2020/3/3 確認）．
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に本人の肌質に関する情報など商品の効果に関わらな
い文が含まれていることが挙げられる．こうした問題
を解決するため，本研究では評価表現辞書に使用する
レビュー文を商品の効果に関わる文に絞ることで評価
表現辞書の精錬を試みる．

2 関連研究

レビューサイトを分析することで，利用者の情報取得
を支援したり，開発者の手助けとなる情報を抽出した
りする研究が様々に行われている．本章では，レビュー
情報を用いた研究とナイーブベイズ分類器を用いた研
究について述べる．
開発者にとってレビューの情報を得ることはアイデ
アを得るきっかけになるなど重要であるが，レビュー
文中には不必要な情報も多く含まれる．こうした観点
から，Walid らは，App store のレビュー文を分析し，
バグの報告，機能へのリクエスト，ユーザの経験，評
価への自動分類を可能にした [3]．開発者などにインタ
ビューを行い，手法による精度を比較したところ，メ
タデータのみを基にした分類器は特に精度が悪く，テ
キストベースのナイーブベイズ分類器ではより精度の
高い分類を確認した．
紀本らは，映画レビュー文から映画の内容や評価に
関する情報を抽出し，利用者に提示する手法を提案し
た [6]．ある物事を評価する語（評価語）とし，これに
より評価される語（評価属性）を特徴語として抽出し
た．紀本らによる特徴語抽出手法と TF-IDF手法によ
り得られた単語と比較するため，評価やレビューの数
である「評価数」と，映画の内容である「内容」，映画
の中で肯定的か否定的に評価されている点である「評
価点」，意見の傾向である「傾向」の 4つの項目につ
いてアンケート調査を実施した．その結果，紀本らの
手法はこれらの項目のうち，「評価数」「評価点」「傾向」
の評価を得る際に有用であることが確認された．
金子らは，購買意図によって商品の検索を行うシステ
ムの階層的知識を自動獲得するため，商品レビューから
抽出した購買意図の表現や，商品のカテゴリ情報を用い
て購買意図の構造化を行った [5]．レビューをCaboCha2

を用いて解析し，それに係る目的語を含む文節を抽出
した．この抽出した表現に対しアノテーションを行い
購買意図を表現している表現を判断した．この判断し
た表現が出現するカテゴリの集合の包含関係と cos類
似度から購買意図の階層化を行った．構造化の観点か
らの分析や階層的知識の実用性の調査により「美肌を
作る」などの具体的な意図よりも「痩せる」というよ
うな抽象的な意図の方が，出現カテゴリ数が多いとい
う仮説が示された．また「セルフネイルをやってみる」

2https://taku910.github.io/cabocha/（2020/1/31 確認）

と「ジェルネイルデビューする」のように，意味が似
ている表現間で，カテゴリ毎に頻度分布の形も似る傾
向にあることが示唆された．
漆原らは，商品販売サイトのレビューにおいて商品
の評価を一目で判断できるようにするため，評価表現
の印象がポジティブかネガティブかを示す印象極性に
色を付けて表示する手法を提案した [4]．この印象極性
に対し，「悪く」の直後の「ない」のような否定表現を抽
出し，その複合語の印象極性を反転し，文脈上に逆接
表現が含まれる場合に直後の評価表現を修正した．人
手で作成した正解データと比較し印象極性の推定実験
を行い，辞書による判定ができなかったものが判定で
きるようになったことが確認された．
細田らは，青少年のインターネット・リテラシーレベ
ルの向上のため，twitter3情報を用いて，ナイーブベイ
ズ分類器を導入したリテラシーレベルを評価する問題
解決環境を提案した [7]．この問題解決環境とは，ユー
ザが特別な知識を持たずともそれを評価できる環境の
ことである．ここではツイート内容が誹謗中傷である
か否かが対象であるため，時間などの評価に関係のな
い情報や，引用ツイート，URL は評価の対象から取り
除いた．形態素解析したツイートに誹謗中傷のキーワー
ドを含んでいるかを分類し，含まれていた場合，再度
ナイーブベイズ分類器によりそのツイートが誹謗中傷
かを分類した．これにより，従来手法であった誹謗中
傷内容の単語によるパターンマッチングでの識別と比
較して 1.71 倍高い結果が得られた.

本研究ではこれらの手法を参考に，評価表現辞書に
用いるデータを商品の効果に関わる文に絞り，辞書の
精錬を行う．

3 評価表現辞書の精錬手法

本研究ではレビュー文を商品の効果に関わる文であ
るかに注目し分類して，辞書構築に用いるレビュー文を
商品の効果に関わる文に絞り，自動作成の際の精度の
向上を図る．計算機による自動分類を実現するため，本
研究では教師あり機械学習手法のひとつであるナイー
ブベイズ分類器を用いてレビュー文の分類を行い，そ
の分類した文を用いて評価表現辞書を作成した．

3.1 レビュー文の収集

辞書構築に用いるレビューデータは，肌質による違い
を評価表現辞書に反映するため，「普通肌」と「混合肌」
の 2つの肌質について，各 「々化粧水」「口紅」「ファン
デーション」の 3つのカテゴリ（計 6種類）を対象と
した．この 6種類について@cosmeの最新口コミラン

3https://twitter.com/（2020/1/31 確認）
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キング上位 50商品を選定し，1つの商品につき 100件
の評価値とレビュー文を取得した．ここで，辞書の評
価表現に対する評価値に，レビュー文に付与されてい
る評価値を使用するため，評価値が「評価しない」と
設定されているレビュー文は除去した．レビュー文の
取得には，BeautifulSoup44を用いた．このうち，10商
品分の各 50件を分類の学習に用いるデータとした．

3.2 ナイーブベイズ分類器を用いた商品効
果文の抽出

前節で収集したレビュー文に対し，句点や，否定後
の読点で文を区切り，これを人手で商品の効果に関わ
るものと関わらないものの 2つに分類した．これらの
文を単語ごとに分割し，その単語数をカウントさせナ
イーブベイズ分類器で学習した．
句点や，「ですが」のような否定形の後の読点である
場合，「乾燥がひどく悩んでいましたが，これを使うと
しっとりしました」のように，読点の前後で記載され
ている情報が商品の効果に関する文と関わらない文に
変化する可能性があるため，句点や否定後の読点で区
切った．ナイーブベイズ分類器を用いて，これらの文を
商品に関する効果が記載されている文と，レビューす
る商品の効果に関わらない文の 2種類に分類した．こ
の分類には機械学習ライブラリ scikit-learn5を用いた．
商品の効果に関する文のみを「yes」，本人の肌質や，
他の商品の話題，商品の何が効果的であるのか記載さ
れていない文などの，商品の効果に関しない文を「no」
として人手で訓練データを作成した．
レビュー文が商品の効果に関する情報であるか否か
という文章の分類に対しては肌質による違いはなかっ
たため「化粧水」「口紅」「ファンデーション」のカテ
ゴリごとに，普通肌のレビュー文の学習と混合肌のレ
ビュー文の学習において同じ教師データを用いた．本
研究では全ての品詞を対象にストップワードは設定せ
ずに，それぞれ約 3000文を訓練データとして扱うこと
とした．学習させるデータのサイズを統一させるため，
形態素解析を行い文章を単語ごとに分割し 1つの文章
に含まれている単語数をカウントした．形態素解析に
はMeCab-0.9966を用いた．この際，「ネイル用品」が
「ネイル」と「用品」に分割されるように 1つの単語が
複数の単語として認識されることを防ぐため，事前に
MeCabに対し化粧品のカテゴリ名やブランド名などに
対応したユーザ辞書を登録した．
このように作成したデータの 8割を訓練データ，2割

をテストデータとして，学習数での精度を測った．訓練

4https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/
doc/（2020/1/31 確認）

5https://scikit-learn.org/stable/（2020/1/31 確認）
6https://taku910.github.io/mecab/（2020/1/31 確認）

データ数は，化粧水が 3191文,ファンデーション 3192

文，口紅 3207文であった．精度はいずれのカテゴリに
おいても 78％程度であった．
これらを学習させ，「yes」と判断された文のみを抽出
し，本研究で評価表現辞書に用いるデータとした．

3.3 評価表現辞書の構築

前節で抽出した化粧品の効果に関する文集合を対象
として，酒井らの手法を参考に評価表現辞書を構築し
た．評価表現は「ニキビ」や「乾燥」などのキーワード
を修飾する語とした．キーワードの設定には，「化粧水」
などの 1つのカテゴリにおいて，どの商品のレビュー文
にも用いることができる辞書を作成するため，化粧品
ブランド名や商品名をストップワードとした．これに加
え，「いつ」などの使用感を示さない単語がキーワード
に入ることを防ぐため SlothLib7を用いてストップワー
ドを拡張した．
以上の前処理を行った化粧品のレビュー文の中から

MeCabを用いて名詞のみの単語を抽出した．さらに，
TF-IDF法を用いて抽出した単語ごとの重要度を算出
した．この算出した重要度が上位 1 % の単語を評価表
現辞書の評価表現の核であるキーワードとした．この
ように設定したキーワード数は，酒井らの手法を用いて
作成した辞書では約 280個，本研究の手法で作成した
辞書では約 170個であった．係り受け解析器 Cabocha

を用いて設定したキーワードを修飾する形容詞，副詞，
動詞，サ変接続の名詞，助動詞の「ない」を収集し，評
価表現である「特徴」「程度」「否定」の抽出を行った．
評価値は，投稿者がその商品に対し付与した@cosme

上のクチコミ評価の星の数を用いた．また，設定した
「キーワード」「特徴」「程度」「否定」「評価値」を辞書
に登録した．
このようにして登録した辞書に＠ cosmeに効果とし

て付与されている「うるおい」や「アンチエイジング」
などの単語を参考に評価項目を設定した．Word2Vec

を用いて，評価表現である「キーワード」「特徴」と設
定した「評価項目」の類似度を算出し，最も値が高い
ものをそれぞれの評価表現に対する評価項目として割
り当てた．評価項目と評価表現の単語が一致する場合，
その単語を，類似度を算出せず評価項目とした．

4 実験

4.1 辞書の精度比較

酒井らの評価表現辞書による精度と，本提案手法に
より作成した評価表現辞書の精度の比較実験を行った．

7https://ja.osdn.net/projects/slothlib/（2020/3/2 確
認）．
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実験参加者は 20から 50代の女性 15名で行った．実
験には化粧水，口紅，ファンデーションの 3カテゴリ
において，普通肌と混合肌の 2つの肌質を対象にした．
この対象においてレビュー文をランダムにそれぞれ 30

件をあらかじめ用意した．評価値は，@cosmeの星の数
と同様に設定しており，評価値が高いほど，評価の良
いものとした．実験参加者は，レビュー文を読み，評
価項目に対し 0から 7の評価値を付与することが指示
された．レビュー文から判断不可能な評価項目がある
場合は，その項目の欄に「×」を記入するように指示
された．
評価表現辞書を用いた評価値として，レビュー文か
ら取得した評価表現と同様のものを評価表現辞書の中
から探し，評価項目に対する評価値を算出した．これ
を酒井らの手法の評価表現辞書と本手法による評価表
現辞書の 2つの辞書において行った．精度の比較方法
としては，酒井らの提案した評価表現辞書を用いた評
価値と，実験参加者に付与してもらった評価値の平均
絶対誤差を算出した．これに加え，本研究の提案手法
にて作成した辞書を用いた評価値と，実験参加者に付
与してもらった評価値の平均絶対誤差を算出し，この
2つの平均絶対誤差を比較した．
個人の化粧への関心や化粧品レビューの使用度や違
いによって評価値に変動があるかを調査するため，事
前アンケートを行った．実験参加者は化粧の経験の有
無，化粧にかける時間，化粧の頻度，購入方法，化粧
品のレビューを普段見るか，見る人に対してはどのく
らいの頻度であるかが尋ねられた．15人全ての人が化
粧経験があり，週に 6回以上化粧をしていることが確
認できた．購入場所はネットと店頭に半分程度に分か
れたが，化粧品のレビューを確認する頻度は，商品購
入時に確認する程度であった．
実験の結果を図 2，図 3，図 4に示す．化粧水（普通
肌）では 5項目に対し平均 1.27，化粧水（混合肌）で
は 3項目に対し平均 0.65，口紅（普通肌）では 7項目
に対し平均 0.73，口紅（混合肌）では 7項目に対し平
均 0.41，ファンデーション（普通肌）では 6項目に対
し平均 0.44，ファンデーション（混合肌）では 7項目
に対し平均 0.57の平均絶対誤差が減少した．その他の
15項目については，平均絶対誤差の減少は確認されな
かった．

4.2 評価表現辞書のキーワードの比較

キーワードは評価の対象となる単語であるため，ど
の商品に対しても扱えるものでなくてはならないが，酒
井らの手法による辞書には適当でないキーワードが含
まれていた．化粧水におけるキーワードの例を表 1に示
す．酒井らの手法による辞書では「サンプル」や「キャ

表 1: キーワードの比較

酒井らの辞書にのみ出現 本研究の辞書にのみ出現
コスメ もちもち肌
肌質 トロッ
年齢 ノリ
評価 皮膚
クチコミ つけ心地
大丈夫 ローズ

風呂上がり アロマ
現品購入 テカリ

ンペーン」「大好き」「正直」など商品の効果に関わら
ないものがキーワードに含まれていたが，本研究の手
法の辞書では除去されていた．代わりに「トロッ」や
花の名前など効果を表すキーワードが追加されたこと
が確認できた．しかし，「シミ」や「年齢」のように評
価を表すにあたり必要なキーワードにおいて，酒井ら
の手法により提案された辞書のみでしか確認できない
ものがあり，辞書に必要なキーワードも除去されてい
たことがわかった．

5 考察

前節で確認した実験結果を踏まえ，酒井らの提案し
た評価表現辞書と本研究で提案した評価表現辞書の違
いを考察した．これに加え，実験を行った結果，平均
絶対誤差の減少が確認されなかった問題点や改善すべ
き点について述べる．

5.1 評価値について

酒井らは，逆説の接続詞または接続助詞の前後で評
価が反転すると指摘されていることから，接続詞の位
置によって評価値の変動を与えていた．文中に逆説語
を含む場合は前の評価値を，文頭に逆説がある場合は
文字数の少ない方の評価値を，7から与えられている
評価値を引いた値としていた．しかし，本研究では 1

文ずつ否定の表現後の読点で区切って分類を行ったた
め，酒井らが行っていた否定による評価値の変化を与
えることができなかった．否定的な表現に対してもそ
のままの評価値を当てはめており精度を下げてしまう
原因となる．このため今後は 1つずつの評価表現に対
しポジティブかネガティブの判定を行うなど，他の評
価値の算出方法を検討する必要がある．
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5.2 辞書の精錬について

分類をする上で否定形後の読点で文を区切ったため，
読点後の文に主語がなくなる問題があった．例えば，「毛
穴が隠れないと聞いて心配していましたが，私は気に
なりませんでした．」のように 1度しか主語が現れない
場合において「毛穴が隠れないと聞いて心配していま
したが，」と「私は気になりませんでした．」を 1文ずつ
取得することになるため，1つ目の文は「レビュー文と
は関係のない商品についての記述」「効果が具体的に示
されていない記述」として，どちらの表現も商品の効
果に関しない文と認識されていた．このため「毛穴が
気にならない」という評価表現に対する評価値を算出
することができなかった．このため今後は文を区切る
前に文の主語を抽出する必要がある．

5.3 キーワードの設定について

前節で述べたように，本手法を用いて用いるデータ
を商品の効果に絞ることで評価表現辞書のキーワード
中に「大丈夫」や「キャンペーン」など評価に関わらな
い単語が除外され，代わりに「トロッ」や花の名前など
評価に関わる単語が加わった．しかし，「シミ」や「年
齢」という評価に関わる単語も除外されていた．これ
は，TF-IDF値の上位 1％の名詞をキーワードとした
ため，キーワード数が酒井らの手法に比べ 100個ほど
少なくなったことが原因であると考えられる．そのた
め今後は，キーワードの取得数を検討する必要がある．

5.4 肌質による辞書の違いについて

本研究では，肌質による評価値の変化を確認するた
め 2つの肌質に対し評価表現辞書の構築を行った．こ
れは，@cosmeの「肌質」の項目に用いられている肌質
から「普通肌」と「混合肌」を抽出し，それぞれの肌
質のレビュー文を収集した．しかし，レビュー文を分
類する上で「普通肌」として取得したレビュー文の中
に，「私は乾燥肌なので」や「私は混合肌ですが」とい
う表現が現れており「肌質」に設定している肌質とは
異なる投稿者が多く確認された．より有用に肌質を考
慮した辞書を構築するためには，文章中に出現する肌
質も考慮する必要がある．今後は，1つずつのレビュー
文の中から「普通肌」「敏感肌」のように肌質名を抽出
し，肌質を決定するべきである．ただし，「私は乾燥し
てしまいましたが脂性肌の人には良いと思います」の
ように投稿者の肌質でない文が含まれる．これを，投
稿者の肌質と設定することは精度を下げる原因となる
ため，他の人に対して推薦する文や肌質を述べた文が
過去形である時，肌質としない設定をする必要がある．

6 おわりに

化粧品レビューサイトはレビュー数が多く，また使
用感などの情報が混在しているため，利用者が求める
情報を取得することは難しい．この問題を解決するた
め，個々の利用者に対し有用なレビュー文を推薦する
システムが提案されているが，そのシステムを構築す
る際に用いる評価表現辞書の精度が悪いという問題が
あった．本研究では化粧品の評価表現辞書に用いるレ
ビュー文を商品の効果に関わる文に絞ることで自動構
築における評価表現辞書の精錬を行った．先行研究に
よる手法と本提案手法の評価表現辞書の精度を比較し
た結果，35項目の評価項目に対し，平均絶対誤差の減
少が確認された．今後は，分類後に主語がなくなるこ
とへの対策，辞書構築における評価値の算出方法，キー
ワードの設定数，投稿者の肌質の判定方法，について
検討し，より精度を向上させることを目指す．
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(a) 化粧水（普通肌）の平均絶対誤差 (b)化粧水（混合肌）の平均絶対誤差

図 2: 化粧水の結果

(a) 口紅（普通肌）の平均絶対誤差 (b) 口紅（混合肌）の平均絶対誤差

図 3: 口紅の結果

(a) ファンデーション（普通肌）の平均絶対誤差 (b) ファンデーション（混合肌）の平均絶対誤差

図 4: ファンデーションの結果
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深層学習を用いた好意と悪意を含む表現の可視化による
文章推敲支援

Document Polishing Support by Visualizing Favorable and

Malicious Expressions using Deep Learning

庵 翔太 1∗ 砂山 渡 2 畑中 裕司 2 小郷原 一智 2
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Abstract: In recent years, the number of people who interact online has increased due to the

increase of SNS users. Considering this situation, it can be said that it is important to revise

sentences in consideration of the reader’s emotions during dialogue. Therefore, the purpose of this

research is to support the polish of sentences that give readers a favorable impression. For this

purpose, we implemented functions to visualize expressions including good and bad intentions using

deep learning and functions to encourage sentence improvement. As a result of the experiment, it

was found that this system can support polish of sentences that give readers a favorable impression.

1 はじめに

近年，スマートフォンの急速な普及に伴うソーシャ
ルメディアの利用者の増加によって，増々多くの人々
が，オンラインでのコミュニケーションを行うように
なっている．しかしながら，こういったオンラインで
の対話では，書き手の表情や細かいニュアンスが伝わ
らないため誤解が生じやすく，相手の気分を害してい
まい，トラブルの原因となることがある．また，昨今
ソーシャルメディアにおける不適切投稿によって生じ
るトラブル，いわゆる「炎上」が問題となっている [1]．
こういった現状を考えると，オンラインでのコミュ
ニケーションを行う際に，読み手の感情を考慮した文
章作成を行うことは，良好な人間関係を構築する上で
重要であると言える．例えば，メールを作成する時に，
そのメールを読む人の気分を害するような表現を避け
ることは我々が日常的に行っていることである．そこ
で，読み手が好感を抱く文章の作成を支援する事が出
来れば，コミュニケーションの支援として有用となる．
例えば，Twitterなどのソーシャルメディア上で，読み
手の気分を害する投稿をしようとする書き手のユーザ
に注意喚起するサービスや，メールの自動添削システ

∗連絡先：滋賀県立大学大学院工学研究科 電子システム工学専攻
庵翔太

〒 522-8533 滋賀県彦根市八坂町 2500
E-mail: of23sihori@ec.usp.ac.jp

ムが考えられる．
そこで本研究では，メールやメッセージアプリ，ソー
シャルメディアなどのオンラインでの他人とのコミュ
ニケーションにおいて，他人に送りたい文章を入力と
して，読み手に好感を持ってもらえる文章推敲を支援
するシステムを構築する．筆者の学部時代の研究 [2]で
は，書き手の好意や悪意を表す単語を可視化する機能，
文章修正を促すメッセージを表示する機能，文章をス
コア付けして表示する機能を実装し，文章修正を支援
する．本研究では，これらの機能に加えて，深層学習
を用いて，文章の書き手の好意や悪意を含む文を抽出
し可視化する．これによって書き手に文章推敲を促し，
読み手から好感を持たれる文章の作成を支援すること
を目的する．
以下本論文では，2章で関連研究について述べる．3

章で提案する文章推敲支援システムについて述べる．4

章で提案システムの効果を検証した評価実験について
述べ，5章で本論文を締めくくる．

2 関連研究

文章作成を支援する研究は盛んに行われている．
段落の一貫性を数値的に評価する研究がある [3]．こ
の研究では，段落一貫度を定義し，論文執筆などの際
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の文章校正支援を期待している．また，文の接続関係
を利用する論理方向を可視化し，段落中の話の展開を
確認しながら執筆可能な支援環境を用意する研究があ
る [4]．さらに，英語文章作成時に，過去の添削履歴を
提示することにより，学習者に変更を促す英語文章作
成支援システムを構築する研究がある [5]．
また，文章から読み手の感情を予測する研究も行わ
れている．
システムがユーザの感情を推測し，その時々の感情
状態に応じて感情表現を用いながら，ユーザの説得を
行う対話システムを提案する研究 [6]が行われている．
この研究では，感情表現が対話に与える影響に着目し
て，人を説得するための効率的な方法として感情表現
を用いている．
また，オンライン上の対話において聞き手の感情を
予測し喚起させる研究 [7]がある．この研究では，マイ
クロブログから大規模な感情タグ付き対話コーパスを
構築し，感情喚起モデルを学習することで読み手に感
情を喚起させる応答を生成している．
本研究では，他人とのコミュニケーションを目的と
した文章を，読み手に好感を持ってもらえる文章に推
敲する支援を行うために，深層学習を用いて，文章中
の書き手の好意や悪意を表す表現を抽出し可視化する
インタフェースを提案する．

3 好意と悪意を含む表現の可視化に
よる文章推敲支援システム

3.1 システムの概要

本研究における文章推敲支援システムの構成を図 1

に示す．本研究では，まず文章を入力として，入力に
含まれる好意や悪意を表す単語と，好意や悪意の表現
を含む文を抽出する．そして，抽出した単語や文をそ
れぞれ文章推敲支援インタフェースで可視化する．そ
のうえで，文の好意悪意度合い表示，文章推敲を促す
メッセージ表示，文章のスコア表示，文章の編集機能
を提供し，ユーザに文章の推敲を促す．

3.2 好意と悪意を表す単語の抽出 [2]

文章中の好意を表す単語，悪意を表す単語を抽出す
るために，好意，悪意を表す単語の単語辞書を用いる．
単語辞書を構築するために，Twitter上のツイートとリ
プライのデータ集合から「喜び」または「悲しみ」を表
すリプライの元ツイートに含まれる高頻度語を抽出す
る．詳細は筆者の学部時代の研究 [2]を参照されたい．

図 1: 文章推敲支援システムの構成

3.3 深層学習を用いた好意と悪意の表現を
含む文の抽出

3.3.1 文の抽出に用いる深層学習モデル

文章中の好意の表現を含む文，悪意の表現を含む文
を抽出するために，深層学習を用いて文中の単語の組
み合わせや出現順などを考慮した文の判定を行う．具
体的には，文章中の各文が，好意の表現を含む文か，含
まない文かを判定する深層学習のモデル（以下これを
「好意モデル」と呼ぶ）と悪意の表現を含む文か，含ま
ない文かを判定する深層学習のモデル（以下これを「悪
意モデル」と呼ぶ）の２つのモデルを学習し，文の判
定を行う．
２つのモデルの学習には，深層学習の手法の一つであ
るLSTM(Long short-term memory)を用いる．LSTM
とは，時系列データの分類や回帰をするモデルである
RNN(Recurrent Nueral Network) を記憶を長期にわ
たって保つように拡張された，長短期記憶と呼ばれる
時系列データに対する再帰的モデルの一種である．こ
れを用いることで，単語の組み合わせや出現順を考慮
して，各文が好意や悪意の表現を含む文か，含まない
文なのか評価する．

3.3.2 学習データの収集

深層学習の学習データには，Twitterにおけるユーザ
間の対話情報に筆者が人手でラベル付けしたものを 200

次元の分散表現にしたものを使用する．まず，Twitter

Streaming API，Twitter REST API[8]を利用するこ
とにより，Twitter上でのある発話 (これを「ツイート」
という)について，その発話に返答 (これを「リプライ」
という)が行われているツイートを収集する．収集の際
には，Twitter特有の表現を含むツイートは削除する．
具体的には，「【定期】」のように使われる「【】」を含む
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ツイートは削除する．「【定期】」のような文字列は，定
期的に同じ内容のツイートを発信する際に用いられる
ことから，何らかの宣伝や告知のために用いられる事
が多い．こういったツイートには書き手の好意や悪意
は含まれないことから今回収集するツイートからは削
除する．また，ツイート中のURLや記号，絵文字は削
除する．これは，URLは文章の上で意味をなさない文
字列であるため，書き手の好意と悪意を表す単語には
なり得ないからである．また絵文字や記号は単語では
ないため，今回収集したツイートからは削除する．さ
らに，Twitterにはボット (特定のキーワードに反応し
自動返信するプログラム)と呼ばれるユーザが存在す
る．ボットの発話を収集すると発話と応答の内容に偏
りが生じるため，ツイートのユーザ名に「bot」が含ま
れるツイートまたはリプライは削除する．

3.3.3 学習方法

好意モデルと悪意モデルを学習するための学習デー
タには，3.3.2項で取得した Twitter上の対話データの
リプライに，筆者が人手でラベルをつけたものを使用
する．好意モデルの正例/負例のラベル付けの基準とし
て，「このメッセージをもらった時に嬉しい気持ちにな
るか/ならないか」を判断する．前者のラベルをつけた
データは，好意の表現を含む文，つまり好意モデルの
正例とする．後者のラベルをつけたデータは，好意の
表現を含まない文，つまり好意モデルの負例とする．悪
意モデルのラベル付けも同様に「このメッセージをも
らった時に不快な気持ちになるか/ならないか」を判断
する．前者のラベルをつけたデータは，悪意の表現を
含む文として悪意モデルの正例とする．後者のラベル
をつけたデータは，悪意の表現を含まない文として悪
意モデルの負例とする．好意モデルの正例/負例の数は
それぞれ 681データ，悪意モデルの正例/負例の数はそ
れぞれ 519データを用いる．
こうして収集した正例と負例を単語に分かち書きし，
各単語を 200 次元の分散表現にする．単語の分かち
書きには，オープンソース形態素解析エンジンである
MeCabを利用する．また，単語を分散表現にするため
に，単語分散表現モデルである hottoSNS-w2v[9]を利
用する．hottoSNS-w2vは SNSやWeb上の文書を学
習コーパスとして word2vecにより学習させた単語分
散表現モデルである．これにより，学習データの各単
語を 200次元の分散表現とする．最終的な各学習デー
タの形状は [全データ中の最大単語数以上の数, 単語の
次元数]となるように [150, 200]のベクトルとする．各
学習データの単語数が 150に満たない場合は，満たな
い分を 0で埋める．これを学習データとして，好意モ
デル，悪意モデルの学習を行う．学習には，好意モデ

表 1: 好意モデル，悪意モデルの学習パラメータ
エポック 100

バッチサイズ 256

中間層 1層
中間層ノード数 50

活性化関数 relu

最適化アルゴリズム Adam

学習率 0.001

ElasticNet正則化 0.001

ドロップアウト 0.5

表 2: 好意モデル学習結果
Precision Recall F1

正例 0.85 0.75 0.80

負例 0.79 0.88 0.83

平均 0.82 0.82 0.82

表 3: 悪意モデル学習結果
Precision Recall F1

正例 0.74 0.81 0.78

負例 0.85 0.80 0.82

平均 0.81 0.80 0.80

ル，悪意モデル共に表 1のパラメータを使用し，学習
データの内 2割をテストデータとして用いる．
好意モデル，悪意モデルの判定精度を表 2，表 3に
示す．本システムでは，「好意を含まない文」を「好意
を含む文」と判定することを避けるために，好意モデ
ルは正例のPrecisionが高いモデルを採用した．また同
様に，「悪意を含む文」を「悪意を含まない文」と判定
することを避けるために，悪意モデルは正例の Recall

が高いモデルを採用した．上記の手法で学習した深層
学習モデルを好意モデル，悪意モデルとし，入力文章
の各文が好意，悪意の表現を含む文か，含まない文か
をそれぞれ判定する．

3.4 文章推敲支援インタフェース

抽出した好意，悪意を表す単語や文を可視化し，ユー
ザに文章推敲を促すためのインタフェースを実装する．
また，本システムはテキストデータのための総合環境
TETDM(Total Environment for Text Data Mining)[10][11]

上で構築する．図 2はシステムの表示例であり，シス
テムに文章を入力した時の出力を表示している．また，
便宜上各機能を表示している部分を色付きの枠で囲い
番号を割り振っている．
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図 2: 文章推敲支援インタフェースの構成

3.4.1 好意と悪意を表す単語と文の可視化

表示例を図 2の 1⃝に示す．3.2節の手法により抽出さ
れた書き手の好意を表す単語は文字色を赤色に，悪意
を表す単語は文字色で青色で表示している．また，3.3

節の手法により抽出された書き手の好意を含む文は薄
い赤色で，悪意を含む文は薄い青色でハイライトして
いる．文のハイライトについては，3.3.1項で前述した
好意モデルによって，入力文章の各文が好意を含むと
判定されると，該当の文を薄い赤色でハイライトし，悪
意モデルによって悪意を含むと判定されると，薄い青
色でハイライトする．好意にも悪意にも判定された場
合は，悪意の判定を優先して薄い青色でハイライトす
る．この単語の文字色の変更と文のハイライトによっ
て，書き手の好意や悪意を表す単語や文をユーザに視
覚的に提示する事で，文章推敲を促す．

3.4.2 文の好意悪意度合い表示

表示例を図 2の 2⃝に示す．文章の各文がどの程度読
み手に好意を与えるか，また悪意を与えるか，その度
合いを表示する。3.3節で構築した構築済みの深層学習
モデルである好意モデル，悪意モデルによって各文が
好意を含む文として判定される確率，悪意を含む文と
して分類される確率を算出し，それぞれ薄い赤色と薄
い青色の棒グラフで可視化する．好意と悪意を表す棒
グラフの原点はそれぞれ左右の端であり，100％の点
は棒グラフの中央である．例えば，図 2において 2⃝を
見ると，３文目，４文目，５文目の悪意度合いがそれ
ぞれ 96％，99％，99％となっている．これは，３文
目，４文目，５文目が読み手に悪印象を持たれる可能
性が高い文となることを表している．このように各文
が読み手にどんな印象を与えるかを視覚的に表示する
ことによって，文章推敲を促す．

図 3: メッセージ表示までの流れ

3.4.3 文章推敲を促すメッセージ表示

表示例を図 2の 3⃝に示す．この機能では文章の内容
に応じて図 3の流れに従って，ユーザに文章推敲の指
針をメッセージとして表示する．これらのメッセージ
によって文章推敲を促す．

3.4.4 文章のスコア表示

表示例を図 2の 4⃝に示す．文章の内容を点数化，ま
た可視化表示することで，現在の文章を定量的に評価
する．3.4.1節で抽出した好意と悪意を表す単語の含ま
れる文の数，また，好意と悪意の表現を含む文の数を
受けて，全文中における割合をパーセンテージで算出
し，それぞれ薄い赤色と薄い青色の棒グラフで可視化
する．好意と悪意を表す棒グラフの原点はそれぞれ左
右の端であり，100％の点は棒グラフの中央である．ま
た，好意を表す単語が含まれる，または好意の表現を
含む文の割合が 50％の時に 100点になるようにスコア
を算出し表示している．文章中の色付きの単語やハイ
ライトしている文の割合を視覚的に表現して，ユーザ
の文章推敲を促す．

3.4.5 文章の編集機能

この機能は以下の 3つの機能に分かれている．

• 文章を編集する機能．図 2の 1⃝の領域で行うこと
ができ，文章を 1文ずつ編集することが出来る．
文末に全角の「．」または「。」を追加することで
文の数を増やすことが出来る．

• 悪意を表す単語や文の推敲を促すチェックボック
ス機能．この機能は図 2 の 5⃝の領域で行うこと
が出来る．悪意を表す単語が含まれる文，または
悪意の表現を含む文の先頭のチェックボックスに
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チェックをすることで，チェックされた文を悪意
を表す単語，また文として扱わず，図 2の 4⃝の棒
グラフを再描写する．悪意を表す単語として表示
された単語，または文について，推敲しなくして
もそのままの表現で問題ない場合にチェックボッ
クスにチェックをすることで，問題ないことを確
認する．文章推敲を促すメッセージ表示機能との
連携によって，ユーザに悪意を表す単語や文の確
認を促すことが出来る．

• システムの再描写機能．この機能は図 2 の 6⃝の
領域で行うことが出来る．編集した文章をシステ
ムに再入力するボタンである．再入力する際に，
チェックボックスへのチェックがリセットされる
ため，編集内容に応じた再確認を促すことが出
来る．

これらの機能によってユーザに文章推敲を促し，読み
手に好感持たれる文章の推敲を支援する．

4 文章推敲支援機能の効果の検証

4.1 実験目的

本実験では，文章推敲支援インタフェースにおける
深層学習を用いた好意と悪意の表現を含む文の可視化
を利用することによって，文章中の読み手に好感を持っ
てもらえる文章の推敲を支援出来るかを評価する．具
体的には，悪意を含む表現を文章中から削除し，好意
を含む表現を文章中により多く追加することで，読み
手の印象を良くするという文章推敲の支援目標を達成
できるかを評価する実験を行った．
この実験目的を達成するために，以下の 2種類の実
験を行なった．１つは，4.2節で述べる文章推敲支援シ
ステムを用いた文章作成実験，もう１つは，4.3節で述
べる推敲された文章の内容評価実験となる．それぞれ
に別の被験者を用意し，実験を行なった．

4.2 文章推敲支援システムを用いた文章作
成実験

4.2.1 文章推敲支援システムを用いた文章作成実験の
実験方法

表 4に提示する 4つの状況において，指定の目的を
達成するメールを，独力で作成してもらった．ここで，
状況１，３は書き手の悪意が表れやすい状況，状況２，
４は書き手の好意が表れやすい状況として用意した．そ
れぞれの状況において，システムを使用する事で，書
き手の悪意を表す表現が削除され，好意を表す表現が

表 4: メールの作成課題の状況
送信相手 送信相手について 送信したいメール

1

同じ
サークルの
同性の先輩

自己中心的な性格で
普段からあなたを含め
周りの人のことを全く
考えない発言や行動を
する先輩．

あなたが企画したサークル
旅行について先輩が楽しめる
企画が少ないから計画を大幅
に変更するようにと自分勝手
な事を言われた．あなたの
周りのメンバーは，計画に
概ね同意している．そこで
先輩に自分勝手な主張は
やめてもらい普段から皆
困っていると文句を言って
欲しいとメンバーから
言われている．

2
同じ学科の
異性の先輩

成績優秀でいつも
やさしく，先生や周り
の人からの評価も高く
あなた自身も憧れて
いる先輩．

期末試験に向けて，勉強で
わからないところを
質問したら個人的に時間を
取ってくれて，丁寧に
わかりやすく教えてもらった
ので感謝のお礼を伝えたい．
また先輩ともっと仲良く
なりたい．

3

同じ
研究室の
同性の後輩

自分を含め，後輩から
見て先輩にあたる人達
に，普段からタメ口で
文句を言うなど，
研究室の多くの人から
その態度や言葉遣いが
問題視されている．

研究室の研究報告会で，
質問者である自分がした指摘
に対して不満そうな顔をした
上で，ぶっきらぼうに「それ
はない」と言った．先生から
はその指摘は正しいという
言葉も貰っている．報告会
での態度を謝るように，また
普段からも最低限の礼儀を
わきまえるよう指導したい．

4

同じ
サークルの
気になる
異性

普段から仲良く話を
する相手．とても気が
合って数人で一緒に
遊びに行く事もある．
服装にこだわる
おしゃれさん．

次の土曜日に，普段の
おしゃれさから自分の服装に
もアドバイスをもらいたい
という話から入り自分と二人
で遊びに行くように
誘いたい．

多く追加されることを期待している．次に，作成した
メールを「悪意を含む表現を使わない，また好意を含
む表現を増やしたメールに修正してください」という
指示のもと，独力で推敲してもらった．その後，独力で
推敲したメールを提案システムに入力してもらい，シ
ステムを用いて同様の指示のもと，再度メールの推敲
を行ってもらった．これを 11名の理系学生を被験者と
して行った．ここで，独力で推敲したメールを「シス
テム使用前のメール」とし，システムを用いて推敲し
た後のメールを「システム使用後のメール」と呼ぶ．

4.2.2 文章推敲支援システムを用いた文章作成実験の
結果と考察

まず，文章の修正がシステムのどの表示による修正
か確認するために，システム使用前後で修正が行われ
た文について，その修正方法を以下のように区別する．
好意と悪意を表す単語を追加，削除することでの修正
を「単語単位での修正」と呼ぶ．また，好意と悪意を
表す単語の追加，削除以外での文単位での修正を「文
単位での修正」と呼ぶ．文単位での修正は，3.4.1項で
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前述した深層学習による好意や悪意の表現を含む文の
ハイライト表示を用いて修正された可能性が高いと考
えられる．単語単位での修正，文単位での修正どちら
も行われた場合は「単語と文による修正」と呼ぶ．
各被験者がシステムを用いて修正した文について，そ
の修正方法の内訳を確認するために，各状況毎のシス
テム使用前後で修正された文の内訳を図 4に示す．図
4からわかるように，状況１，３，４ではシステムを用
いることで全文中半数以上が修正がされており，状況
２においても 27％程度の文が修正されている．また，
修正の内訳のうち，文単位の修正，単語と文での修正
が大多数を占めている．これにより，システムの深層
学習による好意や悪意の表現を含む文のハイライト表
示を用いて文章のおそよ半数程度の文修正するように
文章推敲を促すことができたと考えられる．
また，修正が行われた文のうち，修正によって深層
学習の結果によるハイライト表示がどのように変化し
たか確認するため，各状況毎のシステム使用前後での
修正によるハイライト表示の変化の内訳を図 5に示す．
ここで，「修正でハイライトが改善しなかった文の数」
とは，修正された文のうち，修正によって新たに好意
ハイライトが表示された文，悪意ハイライトが消えた
文以外の文を指す．図 5より，各状況において，修正
された文のうち，およそ半数以上の文で新たに好意の
ハイライトが表示されるか悪意のハイライトが消えて
いる．特に，悪意の表れやすい状況である状況１，状
況３では修正によって悪意のハイライトが多く消えて
いる．また，好意の表れやすい状況である状況２で好
意のハイライトが多く追加されている．これより，深
層学習による好意や悪意の表現を含む文のハイライト
表示を用いて好意のハイライトが表示される文を増や
し，悪意のハイライトが表示される文を減らすように
文章推敲を促すことができたと考えられる．

4.3 推敲された文章の内容評価実験

4.3.1 推敲された文章の内容評価実験の実験方法

4.2節の実験によって推敲されたメールが，自分宛て
に送られてきたという仮定で，メールの送り主にどの
程度好感を持ったか，理由とともに 7点満点で評価し
てもらう．評価点と評価基準を表 5に示す．また，シ
ステム使用前とシステム使用後のメールの各文を，ど
ちらがシステム使用後か明示せずに，どちらに好感を
持ったかを評価してもらう．これを 4.2節の実験で作
成された 11名 (被験者数)× 2種類 (システムなしでの
推敲とシステム有りでの推敲)× 4種類 (状況) = 88種
類のメールに対して行ってもらった．この実験を 8名
の理系大学生を評価者として行った．

図 4: 各状況毎のシステム使用前後で修正された文の
内訳

表 5: メールの評価点と評価基準
点数 評価

7 メールの送り主に，強く好感が持てる．
6 メールの送り主に，割りと交換が持てる．
5 メールの送り主に，少し好感が持てる．
4 メールの送り主に，特になんとも思わない．
3 メールの送り主に，少しだけ好感が持てない．
2 メールの送り主に，あまり好感が持てない．
1 メールの送り主に，全く好感が持てない．

4.3.2 推敲された文章の内容評価実験の結果と考察

システム使用前後で読み手により好感を持ってもら
える文章に修正されたか検証するために，各状況にお
けるシステム使用前と使用後のメールの評価点の被験
者毎の平均を図 6に示す．ここでの評価点の差とは，シ
ステム使用後のメールの評価点から使用前のメールの
評価点を引いたものとする．本実験では，既に一度推
敲したメールを，システムによってより読み手に好感
を持たれるメールに修正していることに注意されたい．
図 6より，ほとんどの被験者がシステム使用前に比
べてシステム使用後の評価点が高いことがわかる．特
に，状況１，状況３の被験者毎の評価点の差の平均は
それぞれ 1.0，0.9となっている．これは，状況１，状
況３がそれぞれ「先輩に文句を言う」状況と「後輩に
注意する」状況であるため，深層学習によって，明示
的に悪意を表す単語が使われないが，悪意を表す文を
ハイライトすることで文章修正が行われたためだと考
えられる．これより，悪意を含む表現が使われやすい
状況においては，システムを用いる事でおよそ１段階
程度の評価をあげる程度の文章の推敲を支援できるこ
とがわかる．しかし，状況２，状況４に関しては評価
点の差があまり大きくなかった．ここで，状況２，状
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図 5: 各状況毎のシステム使用前後での修正によるハ
イライト表示の変化の内訳

況４はそれぞれ「先輩にお礼を言う」状況と「異性を
デートに誘う」状況となっており，共に好意を含む表
現が表れやすい状況となる．このため，システム使用
前の評価点が悪意を含む表現が表れやすい状況に比べ
て１点ほど高く，独力でもある程度好意的な文になっ
ていたと考えられる．全体として，評価はシステム使
用前後で上昇した．特に，悪意を含む表現が発生しや
すい状況では，深層学習を用いた好意と悪意の表現を
含む文の可視化に意味があるとわかった．
システム使用前後で評価点が大きく上がったまたは
下がったメールについて，システム使用前後のメール
を図 7，図 8に示す．ここで，図 7，図 8ではシステム
使用前後での差異を赤文字で表示している．また，深
層学習の結果によるハイライト表示で好意のハイライ
トがされた文を薄い赤色で，悪意のハイライトがされ
た文を薄い青色で塗りつぶしている．
図 7は状況１における被験者 Eのシステム使用前後
のメールと好意悪意度合いの差を表している．被験者
Eは，悪意ハイライトのされた「苦情が出ています」と
いう文を修正して「相談をいくつか受けています」と
いう表現にすることで，悪意ハイライトを消し，より
読み手に悪意を与えない文にした．また，「ご理解いた
だければと思います」という表現を「ご理解いただけ
れば幸いです」という表現に修正し，好意ハイライト
を追加することで，より柔らかい印象を受ける文にし
た．この修正によって評価を 4.0点から 5.4点にあげて
いる．
図 8は状況１における被験者 Aのシステム使用前後

図 6: 各状況ごとのシステム使用前後での評価点の平
均と差

のメールと好意悪意度合いの差を表している．被験者
Aは，修正前後でほとんど修正をしておらず，好意を
含む文も追加していない．語尾に「ね」をつけた修正
を行っているが，これによって上から目線の文章になっ
ており，評価点は 4.6点から 4.0点に下がっている．
全体として，評価点が大きく上昇したメールでは，悪
意を含む表現を無くし好意を含む表現を追加する修正
が多かった．これにより，システムを用いて悪意を含む
表現を無くし好意を含む表現を追加する事で，読み手
に好感を持たれる文章を作成できると考えられる．ま
た，修正を促された時に，どのように修正したらよい
かわからない場合もあると考えられる．

5 おわりに

読み手に好感持たれる文章推敲支援を行うために，深
層学習を用いて文章の書き手の読み手に対する好意，悪
意の表現を含む文を抽出して可視化し，書き手に文章
推敲を促すシステムを実装した．
また，実装した文章推敲支援システムが，読み手に
好感を持たれる文章の推敲に有用であるかを検証する
ために評価実験を行った．ある状況において作成した
メールを，一度独力で推敲したうえで文章推敲支援シ
ステムを利用して再度推敲してもらい，システム使用
前後の推敲されたメールを別の被験者に評価してもらっ
た．この実験より，文章推敲支援システムを用いて文
章推敲する事で，より読み手に好感持たれる文章を作
成できることがわかった．
今後の展望としては，修正が望まれる箇所に対して，
修正案を提示できるシステムへの改良が期待される．
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図 7: 各状況１における被験者 Eのシステム使用前後
のメール (評価点 1.4上昇)

図 8: 各状況１における被験者 Aのシステム使用前後
のメール (評価点 0.6下降)
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ギャップにより面白さを生むストーリーの生成に向けた単語の自
動補完
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Gaps
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Abstract: In everyday life, there are many opportunities to communicate with people. Sometimes

I want to make a story that is interesting and interesting to others. The purpose of this research is

to create a system that presents a story to be created with gaps of fun to support story generation.

The story is created by using the relevance of the word and acquiring the related word of the input

word and combining it with the prepared template sentences. The texts prepared by the system

were evaluated from two viewpoints, fun and betrayal of expectations, and a system evaluation

experiment was performed by asking what kind of correction could be made to make it even more

interesting. Experiments have confirmed that the generated story can generate a certain amount

of fun. In addition, after generating a story with the system, we propose more specific words as

correction candidates, and we want to aim for a more satisfactory story by selecting final words

by humans.

1 はじめに

日常生活では, 人とコミュニケーションを取る機会は
多く, 親しい関係の人との会話ややりとりの中では, 相
手に話への興味や関心を持って, 面白いと思ってもらえ
る話を作りたいと考える. 相手に自分の思うことを伝
えようとする時, どのようなことをどのような流れの内
容か, 自分の発想力やひらめき, 知識を基に考えること
を求められる. しかし, 相手に伝えたいことはあるが,

どんな言葉で表せばよいかうまく思い浮かばず, 伝えら
れないこともある. そもそも, 相手に面白いと思わせる
ことを, 難しいと思う人もいる. そのような場面で, ス
トーリー生成の支援をシステムによって行いたいと考
える.

そこで本研究では, 予想とのギャップによって面白さ
を生むストーリーをテンプレート内の単語の自動補完
によって作成するシステムの構築を目的とする. 単語
を, 用意したテンプレートに自動で補完することによっ
て, ストーリーを形成し, そのストーリーを提案するこ
とで, 支援を行う. 本研究では, 期待はずれの場面で起
こる不調和のタイプの面白さについて扱う [1].

∗連絡先：滋賀県立大学工学部 電子システム工学科 河村 芽依
〒 522-8533 滋賀県彦根市八坂町 2500
E-mail: os23mkawamura@ec.usp.ac.jp

形成するストーリーは, 面白さを生み出す内容にする
ことによって, 相手の興味や関心を得ようとしている.

また, この提案を行うシステムを作成し, 実際に日常的
なやりとりの中で利用したり, 会話の想定や練習の機会
として, 利用できるようにしたい.

以下本論文では，2章で関連研究について述べる．3

で単語の自動補完によるストーリー生成システムにつ
いて述べる．4章で本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

ボケとツッコミの対話形式で笑いを生み出す文章自
動生成システムに関する研究がある [2][3]. 予測される
事柄をわざと誤ることでおかしさを生み出しており, 誤
りの単語は Google N-gramを用いて, 入力文の前後を
考慮している. また, 文章を入力して, その一部の単語
を面白みのある単語に変換することで, 漫才の台本とな
る文章の生成を行っている.

面白いフレーズの自動生成に関する研究がある [4].

この研究では,身近にあることわざを利用して単語を置
き換えることにより, ユーザの予想を裏切って笑いを生
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図 1: 単語の自動補完によるシステムの構成

み出している. ことわざを利用することによって, 次は
こうなるという予想を容易にさせることができ, 音の長
さや音韻の類似などを考慮して, 単語を変換している.

テーマとキーワードからアイデアの発想を支援する
システムに関する研究がある [5]. この研究では, テー
マやキーワードをそのまま発想支援の入力とすると, そ
の要素に固執した発想しか得られない可能性を指摘し
ている. これを解決するために, 入力とするキーワード
の共起関係を用いて関連する語を取り出し, 関連性はあ
るが, 共起度は低い要素を抽出し, 発想のヒントとして
提示している.このように, 人のアイデアでは, 発想し
難い単語を取り出している.

本研究では, 入力としてユーザが指定する単語のみと
し, 作ることができるストーリーの多様性を考慮する.

また, 単語の音や構造を考慮するのではなく, 単語の持
つ意味や状態などの情報を考慮して, 意外性のある単語
を取り出す手法を試みる.

3 単語の自動補完によるストーリー
生成システム

3.1 システムの構成

本研究で提案する単語の自動補完によるストーリー
生成システムの構成を図 3に示す.

まず入力として, ストーリーのテーマとする名詞の単
語と, ストーリーのテンプレートを受け取る. 入力され
た単語がどのカテゴリに属しているか特定を行い, カテ
ゴリを決定する. これらの入力された単語と特定され
たカテゴリを基に, 関連語を抽出し, あらかじめ用意し
たテンプレートに補完することによってストーリーを
生成する.

3.1.1 ストーリーのテーマとする単語

入力として, ストーリーのテーマを表す１単語を受
け取る. 本研究では, 話題の中での利用のしやすさを考

表 1: ストーリー生成用テンプレート

A「[特徴 1(形容詞)][カテゴリ]って何やと思う？」
B「一番に思いつくのは、[入力単語] やなぁ。」
A「でもそれは、[特徴 2(動詞)] ものではないねん。」
B「なら [単語 A] やろ。」
A「いや、[特徴 3(動詞)] ものでもないねん。」
B「じゃあそれは一体なんやねん。」
A「実は、[単語 B] なんや。[特徴 4(形容詞)] ものやねん。
　 [入力単語] や [単語 A] より、[単語 B] の方が [特徴 4(形容詞)] やん。」
A「[特徴 1(形容詞)] ものって何やと思う？」
B「それで思いつく [入力単語のカテゴリ] は [入力単語] なんちゃう。」
A「いや、[入力単語とは異なるカテゴリ] のことやから [単語 C] やねん。
　 [単語 C] こそが、[特徴 1(形容詞)][入力単語とは異なるカテゴリ] や。」
A「友達が好きな [カテゴリ] があるらしんやけど、
　その名前を忘れたみたいやねん。
　いろいろ聞いても、全然名前がわからへんねんて。」
B「じゃあ、その友達の好きな [カテゴリ] を考えてあげるから、
　特徴を教えてよ。」
A「確か [特徴 1(形容詞)] もので [特徴 2(動詞)]って言ってた。」
B「[入力単語] じゃない、それ？その特徴は完全に [入力単語] や。」
A「自分もそうやと思ってんけど、[特徴 7(形容詞)] ものらしいねん。」
B「なら、[入力単語] ではないな。
　 [入力単語] は [特徴 7(形容詞)] ものじゃないもんね。」
A「それで [特徴 5(形容詞)] もので [特徴 6(動詞)]ってのも言ってた。」
B「それはやっぱり [入力単語] やろ？その特徴はやっぱり [入力単語] や。」
A「でもな、[特徴 8(動詞)] ものらしいねんて。」
B「なら、[入力単語] ではないな。
　 [特徴 7(形容詞)] ので [特徴 8(動詞)] なら、もう [単語 D] でええやろ。」

慮して, 日常生活で現れやすい単語のカテゴリを 8つ
用意し, そのカテゴリのいずれかに当てはまる単語を
入力する. 本研究では用意したカテゴリは, 洋菓子, 動
物, スポーツ, 植物, 食べ物, 遊び, 日用品, 施設の 8つ
となっている.

3.1.2 ストーリーのテンプレート

ストーリーのテーマとする入力単語と, その関連語を
用いてギャップが生じるストーリーとしてテンプレー
トを３つ用意した. 表 1に用意した 3つのテンプレー
トを示す.

これらのストーリーは, 入力された 1単語をテーマ
として, 連想ゲームでの「◯◯といえば」というやりと
りをする内容となっている. 例えば,「甘いもの」とい
えば何だろう, といった時, マカロンやクッキーなどが
想像できる. しかし, 実際は別のものだった, という形
を利用して, マカロンやクッキーといった予想を裏切っ
ている.

各テンプレートは, 予想を裏切るパターンが異なり,

使用する関連語および使い方によりパターンを形成し
ている. テンプレート 1は, 単語を表す特徴に着目した
やりとりと行い, テンプレート 2は, 単語のカテゴリに
着目したやりとりを行い, テンプレート 3は, 入力され
た単語に着目したやりとりを行っている.

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8回) 

SIG-AM-24-08

45ー　　　ー



図 2: テンプレート 1に使用する関連語

図 3: テンプレート 2に使用する関連語

3.2 単語の表現

本研究では, 単語の分散表現を利用して単語間の関
係を比較する. 単語の分散表現を得る手段として fast-

Text1を利用している. 単語のベクトルを 300次元とし,

インターネット上での百科事典と言えるWikipedia2の
全データの文章を利用して, 学習を行う.

単語ベクトルを取得できることによって単語間の cos

類似度を求めることができ, 単語同士の意味的な関係を
捉える.

3.3 関連語の導出

それぞれのテンプレートに使用する関連語の関係図
を図 2, 図 3, 図 4に示し, テンプレート 1の関連語の抽
出の順序を以下に示す.

1. 入力単語との cos類似度が最も大きい形容詞 (特
徴 1)および動詞 (特徴 2)

2. 入力単語のカテゴリ内の単語で, 特徴 1の形容詞
との cos類似度が一番大きい単語 (単語 A)

3. 特徴 1の形容詞との cos類似度が 2番目に大きい
単語 (単語 B)

4. 単語Aとの cos類似度が最も大きい動詞 (特徴 3)

1https://fasttext.cc
2https://ja.wikipedia.org/wiki/メインページ

図 4: テンプレート 3に使用する関連語

図 5: 入力単語「野球」をテンプレート 1に補完した時
の生成例

5. 単語 Bとの cos類似度が最も大きい形容詞 (特徴
4)

この順序で関連語を全て抽出することができたら, テ
ンプレートの決められた箇所にそれぞれの単語を当て
はめて, 補完を行う. また, 赤色で囲まれた単語 (入力
単語, 単語 B)を裏切ることによってギャップを生み出
している.

3.4 システムの出力例

図 5 に, 入力単語を「野球」としてテンプレート 1

に補完した時のストーリー生成結果を示す. 野球とい
う単語から, カテゴリを「スポーツ」と特定している.

ギャップを生み出しているのは,「野球」ではなく「気
球」だったという単語の裏切りである.

3.5 システムのインタフェース

この単語の自動補完によるストーリー生成システム
のインタフェースは Pythonで扱っている. 本システ
ムを作成するにあたり, Pythonからインタフェースを
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構築するための標準ライブラリである Tkinterを使用
している. 単語を入力および, テンプレートを選択する
と, 用意したカテゴリに入力単語が含まれている場合,

カテゴリを特定する. この場合, 含まれるカテゴリが複
数ある場合は, ユーザーに選択してもらう. 入力単語を
基に, 形容詞および動詞の cos類似度が高い 10単語を
表示させる. そして, 入力単語から各関連語を抽出し,

選択されたテンプレートに抽出した関連語を当てはめ
ることによって生成されたストーリーも表示させる.

4 ストーリーの生成に向けた単語の
自動補完システムの評価実験

本研究で提案したシステムの評価をするため, 評価実
験を行った. その方法と実験結果を示す.

4.1 実験方法

評価実験の方法として, まず単語を自動補完しストー
リーを生成するシステムを用いて, 3つのテンプレート
を使ってそれぞれ 5つずつ, 全部で 15個のテキストを
用意した. そして, 被験者として大学生, 大学院生 11名
にそれぞれのテキストを読んでもらい, 5段階の評価を
行ってもらった. 評価してもらう項目は, AとBの会話
のやりとりを面白いと感じたか, Aと Bのどちらかが
予想を裏切られているかの 2つである. これらの項目
から, 本システムでギャップを生むことができているか,

それによりおもしさを生むことができているのかを検
証する. また, 用意されたテキストをより良くするため
の修正を１単語単位で行ってもらった. これにより, さ
らに面白いストーリーに作り変える形で, 実際にストー
リー生成に向けた支援ができているのか, 検証する.

4.2 面白さと裏切りの評価についての結果

表 2に, 評価実験に用いた 15のテキストの面白さお
よび裏切りの評価の順位を示す. この表より, 面白さ
の評価について, 全テキストにおいては, テンプレート
1,3 のテキストが上位を占めているのに対して, テンプ
レート 2のテキストは下位を占めていることがわかる.

裏切りの評価についても同様に, テンプレート 1, 3の
テキストが上位を占めているのに対して, テンプレート
2のテキストは下位を占めていることがわかる. 特にテ
ンプレート 2は文章量も他の二つに比べて少ないため,

情報量や予想を裏切る度合いも小さく感じられたこと
も考えられる. 面白さの評価に比べて, 裏切りの評価の
方が全体的に高くなっている. よって, 裏切りの評価が
高いにも関わらず, 面白さの評価が低いものもある. こ

表 2: 15の文章の面白さおよび裏切りの評価の順位
面白さの評価 裏切りの評価

順位 テキスト 評価点 順位 テキスト 評価点
1 3-4 3.82 1 1-1 4.55
2 1-3 3.55 2 1-2 4.36
2 1-5 3.55 3 1-3 4.27
4 3-1 3.45 4 2-1 4.27
5 3-3 3.36 5 2-4 3.82
6 2-1 3.27 6 3-1 3.82
7 3-5 3.09 7 3-4 3.82
8 1-1 2.91 8 2-2 3.73
8 3-2 2.91 9 3-3 3.73
10 1-2 2.82 10 3-5 3.64
10 1-4 2.82 11 1-5 3.55
10 2-4 2.82 12 1-4 3.18
13 2-2 2.64 13 3-2 3.18
13 2-5 2.64 14 2-3 2.45
15 2-3 2.55 15 2-5 2.36

図 6: 面白さと裏切りの評価の関連性

れらより, ただ裏切るだけではなく, ギャップを生む名
詞の単語間の関係性は一定の距離を考慮するための新
たな抽出条件が必要と考えられる.

図 6に, 面白さと裏切りの評価の分布を示す. 本シ
ステムは, ギャップを生む出して面白さを感じさせるた
め, 面白さと裏切りの評価の間には, 比例の関係である
必要がある. また, 本実験での二つの評価に対する相関
係数は 0.36であった. このことから, 面白さと裏切り
の評価の間には弱い正の相関があるといえる. 本研究
で用いたテンプレートでは, 予想が裏切られたテキスト
は面白さを生み出しているといえる.

実験で使用したテキストの中で, 最も裏切りが面白さ
につながった例を, 図 7に, 面白さの評価と裏切りの評
価を実験者ごとに棒グラフで示す. このテキストは表
3に示すテキスト 3-3となっている. 実験者 1, 8, 9を
除いた実験者は, 裏切りの面白さの評価が同等である
ことがわかる. 「おもしろい」「遊ぶ」「転がす」「楽し
い」の特徴から「ビリヤード」しかないと, 形容詞と動
詞の関連語により, ギャップに関する名詞の単語を強く
予想できていると考えられ, 面白さにつながったと言え
る. また, 「雪合戦」は「遊ぶ」「楽しい」といったビ
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図 7: 裏切りが面白さにつながった例

図 8: 裏切りが面白さにつながらなかった例

リヤードの特徴にも当てはまっているため, ビリヤード
と雪合戦は遠い関係ではないといえる.

実験で使用したテキストの中で, 最も裏切りが面白さ
につながらなかった例を, 図 8に,面白さの評価と裏切
りの評価を実験者ごとに棒グラフで示す. このテキス
トは表 3に示すテキスト 1-2となっている. 裏切りの
評価は全体的に高いが, 面白さの評価は低いものが多い
ことがわかる. 丸い動物で連想をしていき, 特徴を否定
されていくというストーリーだが, 最後にジャガーとき
て裏切りはあるものの, はじめの「丸い動物」に対して
違和感を感じて面白さの評価が低くなってしまったと
考える.

よって, これらのことより, ギャップに関する二つの
単語は一定の距離の関連度を考慮して抽出することが
重要と考えられる. 本システムにおいて, 関連語を抽出
する際, cos類似度が大きいといったルールだけではな
く, 近すぎず遠すぎないといった, 抽出条件を増やす必
要があると考えられる.

表 3: 評価実験に用いたテキスト 1-2, テキスト 3-3

テキスト

1-2

A「 丸い 動物 って何やと思う？」

B「一番に思いつくのは、 アザラシ やなぁ。」

A「でもそれは、 泳ぐ ものではないねん。」

B「なら ブタ やろ。」

A「いや、 飼う ものでもないねん。」
B「じゃあそれは一体なんやねん。」

A「実は、 ジャガー なんや。 速い ものやねん。

　 アザラシ や ブタ より、 ジャガー の方が 速い やん。」

3-3

A「友達が好きな スポーツ があるらしんやけど、
　その名前を忘れたみたいやねん。
　いろいろ聞いても、全然名前がわからへんねんて。」

B「じゃあ、その友達の好きな スポーツ を考えてあげるから、
　特徴を教えてよ。」

A「確か おもしろい もので 遊ぶ って言ってた。」

B「 ビリヤード じゃない、それ？その特徴は完全に ビリヤード や。」

A「自分もそうやと思ってんけど、 痛い ものらしいねん。」

B「なら、 ビリヤード ではないな。

　 ビリヤード は 痛い ものじゃないもんね。」

A「それで 転がす もので 楽しい ってのも言ってた。」

B「それはやっぱり ビリヤード やろ？

　その特徴はやっぱり ビリヤード や。」

A「でもな、 滑る ものらしいねんて。」

B「なら、 ビリヤード ではないな。

　 痛い ので 滑る なら、もう 雪合戦 でええやろ。」

4.3 文章の修正の結果

用意したテキストを面白くするための修正をしても
らう場合と, 裏切るための修正をしてもらう場合の二
つを行った. 修正されたパターンとして,同じ品詞の同
カテゴリの単語, 同じ品詞のより具体的な単語, の 2つ
に分けることができる. 表 4に, 面白くするための修正
案, および裏切るための修正案を 2つのパターンに分
けた平均件数を示す.

面白くするための修正案と裏切るための修正案の件
数が最も多いのは, テンプレート 2であることがわか
る. テンプレート 2の評価において, 面白さ, 裏切り共
に平均も低かったため, 修正案も多くなったと考えられ
る. 全体的に面白さの観点の方が, 裏切りの観点からの
修正案の件数が多かった. これは, 面白さの評価が裏切
りの評価より低かったため, 面白くするための修正案を
促されたと考えられる.

修正する観点について, 関連語を同じ品詞の別の単語
に言い換える修正が多いことがわかる. また, 変換され
た名詞に関しては, より具体的な単語に言い換える修
正が多く, ストーリーが具体的に変わり, 確かにより面
白くなるといえる. 具体的な単語に置き換えることに
よって, よりイメージしやすく, 裏切りが強く感じられ
る. これらより, 本システムにおいて, 関連語を抽出し
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表 4: 修正案の平均件数

修正する観点 面白さ 裏切り
テンプレート 1 2 3 1 2 3

同カテゴリの単語 [件] 3.8 4.2 5.6 3.4 4.4 2.2
具体的な単語 [件] 3.4 4.4 2.2 2.0 3.0 2.4

た後, さらにギャップに関する関連語の名詞の具体的な
単語を, 取り出すことを可能にしたいと考える.

5 おわりに

日常的な会話やメッセージのやりとりにおいて, 面白
さを生むストーリーの生成に向けた単語の自動補完に
より支援を行うシステムを作成した.

入力単語 1単語から, 関連語を取り出し用意したテ
ンプレートに当てはめてストーリーを作成するシステ
ムを作成した. 作成したテキストが面白いと感じられ
るか, また裏切られていると感じられるかを評価するた
めの実験を行った. その結果, 単語の自動補完により,

ギャップによる面白さを生むストーリーを提示できる
ことが確認できた. また, 単語を裏切る際には, 二つの
単語間の意味は近すぎず遠すぎない単語を抽出する条
件を増やす必要があると考えられる. さらに予想を裏
切るために, 具体的な単語を修正候補として提案する機
能を追加していきたいと考える.

これらのことから, 単語の関連語を抽出する際の条件
の追加, ストーリー生成後にさらに具体的な単語を修正
候補として提案する機能を追加, テンプレートおよびカ
テゴリの追加による,システムの改善をすることでより
多様性のあるシステム作成を目標としたい.
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自動車運転者の行動分析のための注視情報抽出法
A New Method of Fixation Identification for Driving Behavior Analysis

針ヶ谷勇星 1∗ 白山晋 1

Yusei Harigaya1 Susumu Shirayama1

1 東京大学大学院工学系研究科
1 School of Engineering, The University of Tokyo

Abstract: Determining the starting time, duration, and target of drivers’ fixation is useful for

driving behavior analysis. However, this information is currently extracted from raw gaze data

by hand or by algorithms that are not suitable for mobile eye tracking. In this paper, we firstly

propose a novel method for extracting drivers’ fixation information that is robust to drivers’ head

movement utilizing spatial and temporal features of drivers’ foveal vision. Then we introduce the

gaze data processing system that semi-automatically extracts drivers’ fixation information based

on our proposed method. It is shown that the proposed method outperforms previous methods in

terms of both validity and efficiency. The result indicates that our system is effective in driving

behavior analysis.

1 はじめに
日本では高齢運転者による交通事故が増加しており，
社会問題となっている [1]．高齢運転者の事故率が高い
原因として心身機能の低下が挙げられるが，その程度に
は大きな個人差があるため，個々の高齢者自身にどのよ
うな運転上の問題があるかを把握し，一人ひとりの特性
に応じた指導や支援を行うことが必要となる．Palazzi

ら [2] は，このような個人に即した支援にあたっては，
運転者が運転中に受容する情報を分析し運転者個々人
の認知状態を推定することで，より効果的な支援が可
能であるとしている．
このような背景から，運転者が受容した情報をもと
に彼らの行動分析を行うことで，運転者の行動分析に
基づく運転者への助言・指導や運転支援システムの構
築に活用できるような知見を得ることが求められてい
る．運転行動は一般的にその 90 %が受容した視覚的
情報に基づいてなされているため，運転者に対して視
線計測を行うことで，彼らが受容した視覚的情報を分
析することができると考えられている．藤本ら [3] は，
熟練運転者が注目した領域をドライブレコーダーの映
像に重ねて表示することで熟練運転者が受容したと思
われる情報を可視化し，これを初心運転者に見せるこ
とで，初心運転者による映像中の危険因子発見率が有
意に向上したと述べており，運転者の注意機構が視線
移動に反映されていることが示唆されている．Martin

∗連絡先：針ヶ谷 勇星，東京大学大学院工学系研究科システム創
成学専攻 白山研究室，文京区本郷 7-3-1
E-mail: yharigaya429@gmail.com

ら [4] は，運転者がどのような物体および領域を注視
したかを分析することで，運転者の状況理解度の把握
や次に行う運転行動の予測を行うことが可能であると
述べている．このため，運転中の視線計測データを分
析する際は運転者の注視情報に着目して分析を行うこ
とが有用であり，様々な形で研究が行われている．
Martinら [4] は，注視情報として以下の 3つを挙げ

ている．

• 注視開始時刻
• 注視終了時刻
• 注視対象の属性

すなわち，注視情報の抽出を行うためには，まず各
時刻における視線データを注視状態であるか否かの 2

つに分類し，その後注視対象を識別することが必要で
ある．注視状態の分類手法は広く研究が行われており，
代表的な手法に視線移動速度に閾値を設けることによっ
て分類を行う I-VT [5] がある．しかしながら，従来手
法は頭部を固定した状態でスクリーンと相対するよう
な特殊な実験室環境下で計測されたデータに対して適
用することを前提としており，実環境，とりわけ運転
中のような大きな頭部運動を伴う環境において注視状
態を安定して検出する手法は未だに確立されていない．
したがって，運転者の注視状態に着目した既存研究
は，その多くが研究者が手作業で各視線データに対し
て注視状態の検出および注視対象の識別を行うもので
ある．手作業での注視情報抽出を行う場合，運転者の
注視状態を分析することは原理上可能ではあるが，視
線研究の専門家でなければ作業が非常に困難である上
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に，膨大な視線データ一つひとつを手作業で処理する
ことは非常に高コストであり大規模な分析は非現実的
である．したがって，運転者の注視状態の分析を低コ
ストかつ非専門家によって行うことを可能にするため
には，実環境下における高精度な注視状態の検出，お
よび注視対象の識別を自動で行う必要がある．
以上を踏まえ本研究では，自動車運転者の注視情報
抽出において課題となる

(i) 自動車運転時のように頭部運動の大きい環境下で
の注視状態の機械的な検出が困難である

(ii) このような環境下における視線データから，注視
している対象物を機械的に識別することが困難で
ある

の 2点を解決する注視情報抽出法を提案する．また，提
案した注視情報抽出法に基づく注視イベント抽出シス
テムを構築する．これらによって，運転者の行動分析
の精度向上と効率化に寄与する．

2 関連研究

2.1 注視状態検出手法の研究

先述した，頭部運動に対して頑健な注視状態検出手
法が確立されていない課題の解決を目的とするいくつ
かの研究を紹介する．
HossainとMiléus [6] は，頭部装着型視線計測装置
に搭載されたジャイロセンサ，加速度センサからの出
力の積分値から頭部運動を推定し視線位置の補正を行
うことで I-VT [5] の適用を試みている．彼らの検証実
験では I-VTの適切な角速度閾値を絞り切れておらず，
この原因としてセンサの出力値のノイズによって頭部
運動の推定が正しく行えていない可能性が言及されて
いる．
Steilら [7] は，視野カメラ映像中の隣接するフレー
ムの視線位置周辺の画像を切り出し，これをCNNに入
力することで 2つの画像の類似度を定量化し，この類
似度の値に閾値を設けることで注視状態検出を行う手
法を提案している．視線位置の座標値でなく画像特徴
を用いることで理論的に頭部運動に頑健な手法となっ
ているが，類似度計算を行った後閾値処理を行うとい
う完全に独立した 2段階からなるため，フロー全体で
の最適化がなされていない．また，彼らが用いたデー
タセットは非公開となっている．

2.2 運転者の視線分析に関する研究

Sunら [8]は，運転中の高齢運転者に対して視線計測
を行い，視線位置の空間的広がりから視線移動パター
ンを分類することで，事故に繋がりやすい視線パター

ンを特定する手法を提案している．彼らは，分析の結
果認知負荷が高いとされる特定の状況において特有の
視線行動がみられると述べているが，分析には視線位
置の座標値のみを用いており，運転者の注視した内容
を考慮した分析を行っていないため，議論の妥当性を
示すことが困難である．
Tawariら [9] は車内に設置したカメラで運転者の顔
を撮影し，映像に含まれる顔特徴点の情報を入力とし
て，予め分割した車内の領域のいずれに視線が向いて
いるかの多クラス分類を行い，運転者の注視対象を試
みている．Tawariらの手法は，運転者の前方に設置し
たカメラのみを用いる非侵襲なシステムである点で優
れているが，広い領域内のどこが注視されているかが
認識できず，また先行車，歩行者など車外環境に存在
する対象への注視を検出することは想定されていない
ため，運転中の注視行動を分析するに足る情報を得る
ことができているとはいえない．

3 提案手法
関連研究の課題を踏まえ，視線計測データから自動
で注視情報を抽出する手法を提案する．運転者の視線
計測データとして視野カメラ映像，車載カメラ映像，視
線座標データの 3つが入力されると，出力として注視
開始時刻，注視終了時刻，注視対象からなる注視情報
が抽出される．図 1に提案手法のフローを示す．

パ
ッ
チ
の
抽
出

注
視
状
態
分
類

視
線
座
標
変
換

物
体
検
出

注視開始時刻

注視終了時刻

注視対象

注視情報注
視
状
態
検
出

注
視
対
象
識
別

成功

情報補完失敗

図 1: 提案手法のフロー

提案手法は，以下の 2つの段階に大別される．以下
では，それぞれの詳細を述べる．

3.1 注視状態検出

はじめに，視線計測データから運転者が注視を開始
した時刻および終了した時刻の情報を抽出する．

3.1.1 視線座標欠損データの削除

視線計測データには計測装置のデータ計測漏れおよ
び被験者の瞬目による欠損値が含まれるため，本研究
ではこのような異常データを削除して分析を行う．具
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体的には，ある視線座標データ Q = {q1, q2, . . . , qN}
について，欠損データが qk, qk+1, . . . , qm−1, qmであっ
た場合，これら m − k + 1 個のデータを削除し，そ
の前後に存在するQbefore = {q1, q2, . . . , qk−1}および
Qafter = {qm+1, qm+2, . . . , qN}をそれぞれ独立した時
系列として保持する．

3.1.2 視野カメラ映像からのパッチ抽出

次に，視線計測データの座標情報をもとに，視野カ
メラ映像の対応するフレームから視線位置周辺のパッ
チを抽出する．パッチ抽出の概念図を図 2に示す．注
視状態にあるときには，視線位置周辺の画像特徴は変
化が少ないと考えられる．これを利用し，ある時間内
の視線位置周辺の画像特徴の変化を入力として学習器
により注視状態検出を行うことが本手法の着想である．

𝑤

𝑥

𝑦

… …
視野

𝑙

ℎ

パッチ 𝒑'
𝑙

図 2: 視野カメラ映像からのパッチ抽出の概念図

抽出するパッチは，視線座標 (x, y)を中心とする一
辺 lの正方形領域とする．ここで，lの値はヒトの中心
視野領域に相当するサイズに周辺視野の影響を考慮し
たマージンを設けたものとする．本研究では中心視野
領域の視野角 2◦に対して 4◦の範囲の画像を抽出した．
パッチ抽出は時系列内のデータのそれぞれについて行
い，各時系列内の視線座標データQ = {q1, q2, . . . , qn}
に対してパッチデータ P = {p1,p2, . . . ,pn}が作成す
る．各パッチを注視状態検出部への入力サイズにリサ
イズした後，n個のパッチの各ピクセルの輝度値の平
均と分散を求めることにより，各パッチの輝度値の正
規化を行う．

3.1.3 各時刻における注視状態分類

抽出したパッチデータを入力として注視状態分類，す
なわち注視状態であるか否かの分類を行う．図 3に，本
研究で提案する注視状態検出部の構造を示す．本研究で
は Donahueら [10] の LRCNの構造を参考にした．具
体的には，画像特徴を抽出するCNNに，時系列処理を
行う LSTMを接続し，最後に全結合層によって注視状
態・非注視状態の二値分類を行う学習器を作成する．こ
こで，LSTM層としてはBidirectional LSTM [11]（以
下 BLSTM）を 2層に重ねたものを用いる．これによ

り，予測サンプルの未来の情報を入力に加えた予測が
可能となる．
はじめに，パッチデータからウィンドウ幅 sのデー
タ Pinput = {pt,pt+1, . . . ,pt+s−1}を取得する．次に，
ウィンドウ内の各パッチをCNNを用いて畳み込み，こ
れにより得られた特徴量F = {ft,ft+1, . . . ,ft+s−1}を
BLSTMに入力することで，ウィンドウ内のある時刻
における注視状態の二値分類（注視：1，非注視：0）を
得る．

図 3: 注視状態検出部の構造

3.1.1項から 3.1.3項までの手順によって，全視線計
測データは注視状態・非注視状態のいずれかに分類さ
れる．このうち，連続して注視状態であると分類され
たデータ群それぞれを注視イベントと称する．各注視
イベントに属する最初および最後のデータに対応する
時刻がそれぞれ注視開始時刻，注視終了時刻となる．

3.2 注視対象識別

次に，上述の手順で検出された各注視イベントにお
ける運転者の注視対象を識別する．視線位置周辺にお
いて物体検出を行うことで注視対象の候補を求め，こ
の中から注視対象を決定する．

3.2.1 車載カメラにおける視線座標の推定

はじめに，注視イベントを構成する各データについ
て，車載カメラにおける視線座標を推定する．運転者が
視野の周縁部を注視している可能性を考慮すると，注
視対象の検出は視野カメラよりも画角が広い車載カメ
ラ映像上で行うことが望ましいと考えられる．したがっ
て，視野カメラ座標系における視線座標 (xs, ys)から
車載カメラ座標系における視線座標 (xc, yc)への変換
を行う必要がある．
まず，視野カメラ映像，車載カメラ映像それぞれの対
応するフレームからAKAZE [12]により画像特徴点を検
出する．次に，k近傍法により双方の画像から検出され
た特徴点同士のマッチングを行う．一般的に，このマッ
チングには誤対応が含まれるため，RANSAC [13] を
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用いて誤対応の除去を行う．最後に，誤対応が除去さ
れた対応点を用いて 2画像間の透視変換行列を推定し，
これを用いて視線座標を車載カメラ座標系に射影する．

3.2.2 各注視イベントにおける注視対象の識別

車載カメラ座標系に射影された視線座標を用いて，そ
の時刻の車載カメラ映像中に存在する物体の検出を行
う．提案手法では視野内の画像特徴から注視状態検出
を行うため，各注視イベント中の視野はそれぞれ類似
した画像特徴を持っていると考えられる．したがって，
運転者は各注視イベントにおいて同一の対象を注視し
ていると推察される．そこで本研究では，各注視イベ
ントに対して注視対象を一つ対応付ける．
まず，車載カメラ映像の各フレームを入力として物
体検出を行う．出力された物体リストの中から物体領
域の範囲内に視線位置座標を含む物体を注視対象候補
として保持する．この操作を当該注視イベント中に含
まれる全フレームに対して行い，注視対象候補として
最も多く挙げられた物体クラスを注視対象とする．た
だし，大半のフレームで物体が検出されなかった場合
などには，対象の識別結果が妥当でない可能性がある．
このような場合に対処するため，データ数 nに対して
閾値 n0 を超える数のデータに同一の物体が対応付け
られた場合のみその物体を注視対象とすることで，注
視対象として妥当なもののみを記録する．本研究では
n0 = 0.5nとした．なお，物体クラスのラベルとして
は，ドライブレコーダー映像を用いた物体検出データ
セットである BDD100k [14] のラベルに，背景として
運転者が注視し得る建物・道路・空・植物の 4種およ
び車内空間を示すラベルを加えて用いる．
本研究では，物体検出手法として M2Det [15] の著
者が公開している学習済みモデルを用いる．

3.2.3 注視対象情報の補完

物体検出に失敗した場合や，注視対象を表すラベル
がデータセットに含まれない場合等は上述の手順では
注視対象を識別することができない．このような場合
には，例外処理として運転者の注視対象を人間が判断
し情報を補完することとする．

3.3 注視イベント検出システム

本研究では，提案手法に基づく運転者の注視イベン
ト抽出システムを，上述の補完作業を行う作業者が操作
するアプリケーションとして実装した．実装は，Unity

を用いてスタンドアローンなWindowsアプリケーショ
ンとして行った．図 4に本研究で実際に実装したアプ
リケーションの作業画面を示す．
3.1.1項から 3.2.2項に示した処理が機械的に行われ

る．ある注視イベントに対して自動で注視対象の識別
ができなかった場合，作業者にはアプリケーションの

図 4: 注視イベント抽出システムの作業画面

画面上で当該イベント時間内の視野カメラ映像，車載
カメラ映像および視線位置周辺の映像を拡大した映像
の 3つが提示される．各映像中には，視線位置の座標
が黄丸で示されている．
補完作業は以下の手順により行われる．

1. 注視イベント中の映像の確認．作業者は，まず
図 4に示した画面左下の領域にある再生ボタン
を押下し，1つの注視イベントの時間内の映像を
確認する．この映像は，再度再生ボタンを押下す
ることで繰り返しの確認が可能である．

2. 注視対象の決定．映像の確認が終了した後，作業
者はその映像中で運転者が注視していると思われ
る対象を示すラベルを 1つ選び，対応するボタン
を押下する．

作業者は，以上の手順を 3.2.2項の処理において物体
検出が成功しなかった全ての注視イベントについて繰
り返す．この作業により，3.1.3項の処理において検出
された全ての注視イベントに対して注視開始時刻，注
視終了時刻，注視対象の 3つの情報が視線計測データ
から抽出される．

3.4 視線計測データの事前処理手法

本研究では，注視状態検出部の精度向上を図るため，
入力となる視線計測データに適用する事前処理手法と
して以下の 2つを合わせて提案する．

3.4.1 視線座標データの平滑化

一般に，視線計測装置の計測誤差は 0.5◦程度とされ，
視線位置の座標にはデータ点ごとに細かなずれが発生
する．このずれによりパッチの画像特徴が変化するこ
とで，注視の最中の視線位置周辺の画像特徴が類似す
ることを利用した提案手法の精度を低下させている可
能性が考えられる．
この計測誤差の影響を低減するため，視線座標データ
に対してガウシアンフィルタによる平滑化を行う．本
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研究では，x 座標，y 座標それぞれのデータに前後 1

近傍の 1次元ガウシアンフィルタを畳み込む平滑化を
行った．

3.4.2 訓練データの選択的利用

人間の視線行動においては，平均 200 ms～300 ms

の注視状態のあと 30 ms～80 msの非注視状態が発生
する，ということが繰り返される．注視対象の複雑度
によっては注視状態がさらに長く続くことも考慮する
と，視線計測データは一般に注視状態のサンプル数が
非注視状態のそれより顕著に多い不均衡データである
といえる．
このデータの不均衡を低減するため，多数派クラス
である注視状態のデータの削減を行う．具体的には，視
線計測データからあるウィンドウサイズで切り出され
る，注視状態検出部への入力の時系列を以下の４種類
に分類する．

(a) ウィンドウに含まれるデータ全てが注視状態

(b) ウィンドウに含まれるデータ全てが非注視状態

(c) 両方の状態が含まれ，予測サンプルが注視状態

(d) 両方の状態が含まれ，予測サンプルが非注視状態

このうち，後述する 2つのデータセットのいずれも
(a)にあたるウィンドウを全体の 6割以上含んでいた．
(a)(b)のように全サンプルが同一ラベルのものは分類
容易であると推察されるので，学習困難な例を残すた
めに (a)にあたるウィンドウのうち 75 %をランダムに
削除したものを訓練データとして用いる．ただし，こ
の操作により訓練データとテストデータでクラス確率
に際が生じ，テストデータに対する予測において非注
視状態の事前確率が実際より大きくなると考えられる．
したがって，以下の式を用いて実際の学習器による予
測確率 ps を本来の確率である pに補正する．

p =
ps

ps +
(1−ps)

β

(1)

ここで，β は注視状態のデータのうち，訓練データ
として選択される確率である．

4 注視状態検出の評価実験
3.1.1項から 3.1.3項に示した注視状態検出手法の評

価実験を，以下の記述に従って行った．

4.1 使用したデータセット

4.1.1 GazeCom

GazeCom [16]は予め撮影した日常の映像を被験者に
見せた際の視線計測データである．被験者はディスプレ

イに正対しそこに映された映像を見るため，常にディス
プレイ方向を向いており頭部運動は発生しない．データ
セットは 18種の映像を平均 47人が見る計 477試行の視
線計測データから構成されており，各試行の長さはそれ
ぞれ約 20秒である．各サンプルは（Fixation, Saccade,

Pursuit, Noise）のいずれかにラベリングされているが，
本研究で扱う注視状態の定義より，FixationとPursuit

を合わせたものを注視状態のラベル，Saccadeを非注
視状態のラベルとして処理した．また，視線計測デー
タは 250 Hzで記録されているが，一般的な頭部装着型
視線計測装置の時間分解能に合わせ 50 Hzにダウンサ
ンプリングして用いた．

4.1.2 DR(eye)VE

DR(eye)VE [17]は運転中の運転者に対して行った視
線計測結果のデータセットである．被験者は頭部装着
型視線計測装置を着用しており，運転中の左右・後方確
認等によって大きな頭部運動が発生している状況を含
む．計 74試行の視線計測データから構成されており，
各試行の長さはそれぞれ約 300秒である．各サンプル
は（Fixation, Saccade, Noise）でラベリングされてい
るため，Fixationを注視状態のラベル，Saccadeを非
注視状態のラベルとして処理した．データは 60 Hzで
記録されている．

4.2 実験設定

本実験では，注視状態検出部のCNNとして畳み込み
層 4層からなる簡素な構造を使用した．各畳み込み層
はバッチ正規化，プーリングの操作を含む．活性化関
数には ReLUを用い，プーリングのウィンドウサイズ
は 2× 2とした．入力となるパッチのサイズは 64× 64

ピクセルとし，ウィンドウサイズは 100 msに相当する
長さとした．バッチサイズ 128のミニバッチ学習を行
い，epoch数は学習状況を考慮し 20とした．最適化に
はAdamを用い，学習率は 1.0× 10−3より始め，学習
が 50 %経過した段階で 1.0× 10−4 とした．
提案する注視状態検出部（CNN-BLSTM）は，ウィン
ドウ内の最後の時刻のサンプルを予測するもの（CNN-

BLSTM ls），中央の時刻のサンプルを予測するもの
（CNN-BLSTM md），視線座標データの平滑化を行う
もの（CNN-BLSTM sm），訓練データの削減を行うも
の（CNN-BLSTM ds）の 4つを比較した．前処理を行
う 2つに関しては，ウィンドウの中央の時刻を予測す
る構造を使用した．比較手法として，注視状態検出で
一般的に用いられる手法である I-VTと，頭部運動に
頑健な手法として提案されている Steilら [7] の手法を
用いた．
各手法の性能評価はそれぞれのデータセットを 6分
割することで k = 6の交差検証を行い，テストデータ
に対する分類結果について評価指標を算出することに

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24回) 

SIG-AM-24-09

54ー　　　ー



よって行った．評価指標としては注視状態および非注
視状態それぞれに対する F値，Cohenの κ係数，各手
法により検出された注視状態の継続時間分布を用いた．

4.3 実験結果

4.3.1 数値実験 1：GazeCom

はじめに，頭部運動の存在しないデータセットであ
る GazeComについて注視状態検出を行った結果を考
察する．表 1に，GazeComデータセットで評価を行っ
た結果を示す．紙面の都合上，評価指標として F値の
みを示す．

表 1: GazeComデータセットにおける評価指標

F値（注視） F値（非注視）
CNN-BLSTM ls 0.975± 0.002 0.785± 0.011

CNN-BLSTM md 0.977± 0.002 0.811± 0.010

CNN-BLSTM sm 0.966± 0.006 0.772± 0.023

CNN-BLSTM ds 0.977± 0.003 0.808± 0.009

Steil et al. [7] 0.966± 0.004 0.709± 0.038

I-VT 0.977± 0.001 0.808± 0.006

表 1より，提案手法と I-VTはほぼ同等の性能を示し，
Steilらの手法はこれらに劣る結果となった．GazeCom

は被験者の頭部運動が発生しないデータセットである
ため，頭部運動に対応できない I-VTでも高い精度で注
視状態検出が可能であったと考えられる．提案手法は
被験者の頭部運動に頑健な注視状態検出を目的とする
手法であるが，頭部運動の発生しない状況においても，
そのような状況に特化した I-VTと同等の精度で検出
が可能であることが示唆された．これに対して，Steil

らの手法も提案手法と同じく頭部運動に頑健な検出を
目的とするものであるが，頭部運動の発生しない状況
において I-VTよりも低い精度であることから，様々な
状況で用いることのできる汎用的な手法ではないと考
えられる．
また，提案手法ではウィンドウの中央の時刻の予測
を行った場合に，最後の時刻を予測した場合よりも高
い精度を示し，特に非注視状態の F値に大きな改善が
みられた．中央の時刻の予測を行った場合，最後の予
測の場合と比較して入力に含まれる過去の情報量が半
分程度となるが，この影響を踏まえても注視状態検出
では予測時点より未来の情報を入力に含めることがよ
り重要であることが示唆された．これは，特に非注視
状態において隣接するサンプル間で画像特徴が大きく
異なることから，この変化の前の情報だけでなく変化
後の情報を考慮することが精度改善に大きく寄与する
からであると考えられる．
次に，提案した訓練データの前処理手法の効果を考
察する．まず，提案手法において視線座標データの平

滑化を行ったものにおいては，わずかな精度の低下が
みられた．この原因としては，座標の平滑化によって
注視状態と非注視状態の境界部分で切り出されるパッ
チの画像特徴の変化が低減されてしまい，この部分の
分類性能が劣化した可能性が考えられる．一方で，訓
練データを間引いて学習を行った場合は，訓練データ
の選択を行わない場合とほぼ同等の性能となった．訓
練データ量が約半分になっていることを鑑みると，こ
れは提案した訓練データ選択手法によって分類困難な
データを残して学習ができたことを示唆している．

4.3.2 数値実験 2：DR(eye)VE

次に，頭部運動の大きい状況を含むデータセットで
ある DR(eye)VEについて注視状態検出を行った結果
を考察する．表 2に，DR(eye)VEデータセットで評価
を行った結果を示す．こちらも同様に評価指標として
F値のみを示す．

表 2: DR(eye)VEデータセットにおける評価指標

F値（注視） F値（非注視）
CNN-BLSTM ls 0.916± 0.005 0.419± 0.035

CNN-BLSTM md 0.926± 0.007 0.566± 0.028

CNN-BLSTM sm 0.922± 0.007 0.521± 0.035

CNN-BLSTM ds 0.917± 0.011 0.602± 0.042

Steil et al. [7] 0.871± 0.016 0.439± 0.037

I-VT 0.899± 0.017 0.551± 0.042

表 1，表 2を比較すると，DR(eye)VEでは全体とし
て各手法の分類能力が低い．これは，DR(eye)VE が
GazeComよりも分類困難なデータセットであったこと
が原因であると考えられる．
GazeComの分類において提案手法と同等以上の性能
を示した I-VTは，DR(eye)VEの分類においては提案手
法より顕著な精度の低下が見られた．これは，GazeCom

には含まれなかった被験者の頭部運動が大きい状況の
データが DR(eye)VEに少なからず含まれることが原
因であると考えられ，I-VTに代表される従来手法では
頭部運動の大きい状況において適切に注視状態検出を
行うことが困難であることが示唆された．また，この
ような状況においては提案手法が従来手法よりも高精
度の検出を行うことができたために，4.3.1項の結果と
合わせて考えると，提案手法によって，頭部運動の有
無にかかわらず頑健な注視状態検出が可能であると示
唆された．
提案手法において，視線座標データの平滑化を行っ
た場合，訓練データを間引いて学習を行った場合とも
に通常より精度が僅かに低下する結果となった．しか
しながら，訓練データを間引いた場合には少数派クラ
スである非注視状態の F値が改善された．したがって，
提案した訓練データの選択手法が，運転者の視線計測
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データの注視状態および非注視状態の不均衡の是正に
有効であることが示唆された．他の場合と比較して各
指標の標準偏差は増大しているが，これは訓練データ
の選択により約半分の訓練データ量で学習を行ったこ
とが主因であると考えられる．そのため，データ削減
前と同程度の規模の訓練データを用いて学習を行うこ
とでより安定した学習が可能になると推察される．

5 注視イベント抽出の評価実験

5.1 実験概要

本実験では，提案した注視イベント抽出システムの
有効性を示すため，従来行われてきた手作業による注
視イベント抽出（従来手法）と作業の効率性や妥当性
を比較する．抽出作業を行うにあたって，被験者がそ
れぞれの手法で作業を行う際の UIの差異による影響
を可能な限り低減するため，手作業による注視イベン
ト抽出についても提案手法と同様に作業用アプリケー
ションを実装した．図 5に手作業用アプリケーション
の作業画面を示す．

図 5: 手作業による注視イベント抽出の作業画面

作業者は，作業対象のデータ範囲の映像をコマ送り
で確認し，各フレームで示されている視線位置の変化
を確認することである対象への注視が開始したフレー
ム，終了したフレーム，その間の運転者の注視対象を
判断し，これらの情報をアプリケーションに入力する．

5.2 実験設定

実験の被験者は，正常な視力を有する男子大学生・大
学院生計 6名とした．6名全員が普通自動車運転免許を
所持し，年に数回以上の頻度で運転を行っていた．被
験者は，提案システムによる注視イベント抽出作業お
よび手作業により 3つの注視情報全てを抽出する作業
をそれぞれ一度ずつ行った．実験結果として，各試行
における所要時間および抽出された注視情報が記録さ
れた．実験データとして，DR(eye)VEから注視状態・

非注視状態の切り替わりのタイミングを多く含む 300

フレーム（5秒）の範囲のデータを抽出したものを 3種
類用意しこれを用いる．

5.3 実験結果

はじめに，提案手法に基づくシステムの効率性を評
価する．実験の結果，各被験者が提案手法および従来
手法による作業に要した時間を表 3に示す．

表 3: 注視イベント抽出作業の所要時間平均 [s]

提案手法 従来手法
221.2± 95.2 683.5± 242.0

各被験者の提案手法による作業時間と従来の手作業
による作業時間の対応をみるため対応あり t検定を行っ
たところ，2つの手法による作業時間の分布に有意差が
みられた（p = 0.006）．したがって，提案手法による
作業で手作業よりも有意に短い時間で作業を完了させ
ることができることが示唆された．また実験後，各被
験者が作業前後の疲労度の差を 10段階で主観評価した
結果，提案手法において有意に疲労度が小さくなった
（p = 0.02）．したがって，提案手法に基づくシステム
では作業者の負担が軽減されることが示唆された．以
上の考察より，提案手法による作業は所要時間及び作
業者への負担の両面において従来の手作業よりも優れ
ており，より効率的な手法であると考えられる．
次に，システムによる抽出結果の妥当性を評価する．

2つの手法による注視イベント抽出結果から，視線計
測データに対して注視状態・非注視状態の分類結果が
得られる．これを DR(eye)VEの教師ラベルと比較す
ることで，抽出結果の評価指標（F値）を算出するこ
とができる．表 4に，注視情報抽出結果の評価指標を
示す．

表 4: 注視イベント抽出結果の評価指標

F値（注視状態） F値（非注視状態）
提案手法 0.925± 0.002 0.689± 0.048

従来手法 0.798± 0.069 0.376± 0.189

表 4に示す通り，提案システムによる分類が全ての
指標で従来の手作業による分類を上回り，提案手法に
よる分類結果が従来手法より妥当なものであることが
示唆された．従来のような手作業での注視イベント抽
出は通常専門家によって行われるため，実際は両手法
による結果の妥当性の差は本実験よりも小さくなるこ
とが予想される．しかしながら，提案手法を用いること
によって非専門家でも従来より妥当に注視イベント抽
出を行うことが可能となるため，運転者の注視情報を
より幅広い機会で活用することができると考えられる．
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6 おわりに
本研究では，従来手作業で行われてきた運転者の視
線計測データからの注視情報の抽出を自動化すること
で視線計測データを運転者の行動分析や運転者の支援
システムで活用可能にすることを目的として，自動車
運転者の注視情報抽出法を提案した．また，提案手法
に基づき運転者の視線計測データから半自動で注視情
報抽出を行うシステムを提案・実装し，その有効性を
検証した．
評価実験の結果，提案した注視状態検出手法は視線
計測データにおける頭部運動の有無にかかわらず従来
手法以上の精度で注視状態・非注視状態の分類が可能
であることを示した．また，本研究で提案した注視情
報抽出法による作業は，従来のように完全に人手で情
報の抽出作業を行う場合と比較して非常に短時間で完
了するものであり，かつ作業者への負担も有意に小さ
いことを確認した．抽出された情報に関しても，従来
手法による情報抽出結果と比較してより実際の視線行
動に近い結果が得られ，提案手法によって従来の作業
より妥当な情報抽出が可能であることが示唆された．
以上の結果から，提案した注視情報抽出法および注
視イベント抽出システムを用いることによって，自動
車運転者の注視情報を従来の手作業と比較して短時間，
低負担，高精度で抽出することが可能であり，本研究
は運転者の注視情報を広く活用可能な情報にすること
に貢献すると考えられる．
今後の展望としては主に次の 2点が挙げられる．ま
ず，より高性能な画像特徴抽出器を用いて注視状態検
出部の学習を行うことで，より高精度での分類が可能
になると考えられる．次に，運転者の視線がある領域
に停留している際に，運転者がそれを注視しているの
か，視野を俯瞰しているのかを区別して識別すること
によって，運転者の認知過程をより妥当に推定するこ
とが可能であると考えられる．
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アダプティブ e-ラーニングのための図形問題の類似度算出法
A Similarity Calculation Method of Geometric Problems for

Adaptive e-Learning
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Abstract: In recent years, attention has been paid to adaptive e-learning, a learning method

that uses educational big data to flexibly change the learning content according to the learner’s

proficiency. In this research, we proposed an overview of an adaptive e-learning system that focuses

on the solution procedure that means what kind of knowledges and operations the learner used

to solve the problem. As for the method of construction, we implemented the figure problem of

arithmetic as an example. In the proposed system, more detailed support for learners can be

expected compared to the conventional method.

1 序論

1.1 背景

現在，日本政府が提唱している「Society 5.0」の一環
として，EdTechによる教育改革が推進されている [1]．
EdTechとは，「Education（教育）」と「Technology（技
術）」の融合を意味する造語であり，「教育におけるAI，
ビッグデータ等の様々な新しいテクノロジーを活用し
たあらゆる取組」と定義されている．EdTechによる教
育改革の推進の中で，すぐにでも着手すべき課題とし
てアダプティブラーニングが挙げられている．文献 [2]

によれば，アダプティブラーニングとは，「学習者の要
求や知識，好みなどの要素に基づき，適切なコンテン
ツを適切な方法・タイミングで提供する教育手法」で
あり，学習者が電子端末を用いて行う学習 (e-ラーニン
グ)におけるサービスの一種である．このため，アダプ
ティブラーニングはアダプティブ e-ラーニングと呼ば
れることも多い．
既存のアダプティブ e-ラーニングサービスでは，コ
ンテンツの提供方法に関して様々な課題がある．例え
ば，Truongは，2004年から 2014年までのアダプティ
ブ e-ラーニングに関する研究のレビューを行った中で，
学習スタイルがアダプティブ e-ラーニングにおいて重
要な役割を担っていると提唱している [3]．Truongに
よれば，多くのアダプティブ e-ラーニングに関する研
究で Felderと Silvermanによるモデル [4]を利用して

∗連絡先：東京大学大学院工学系研究科システム創成学専攻
〒 113-8656 東京都文京区本郷 7-3-1
E-mail: tada-shunichi513@g.ecc.u-tokyo.ac.jp

いるが，このモデルでは，学習スタイルを 4 軸 (Ac-

tive - Reflective，Sensing - Intuitive，Visual - Verbal，
Sequential - Global) それぞれの傾向を算出することで
決定している．しかし，このモデルは学習分野に依存し
ない個人の学習行動の傾向について分類しているに過
ぎず，このモデルに基づいたアダプティブ e-ラーニング
サービスでは，各学習コンテンツをどう解いたかや，ど
のような間違い方をしたかなど，学習行動中における学
習分野特有のパラメータについて考慮できていない．加
えて，Barrらは，既存の LMS (Learning Management

System) に基づいた学習環境に加え，LRS (Learning

Record Store)を活用することで，学習者の分析や学習
者へのサポートなどを，学習行動中にリアルタイムに
行えると主張しているが [5]，アダプティブ e-ラーニン
グサービスに LRSを活用する研究はまだ発展途上にあ
る．また，学習分野特有のパラメータを考慮したアダ
プティブ e-ラーニングに関する研究として，那須野ら
は（株）リクルートマーケティングパートナーズとの
共同研究を行っている [6]．この共同研究の中で，大規
模オンライン講座アプリ「受験サプリ」 (現「スタディ
サプリ」 [7])の数学教材における各講義の依存関係に
ついて，まず学習指導要領を参考に系統 (単元)間の依
存関係をネットワーク化して表現し，各講義の所属系
統を講義名や使用教材から判断することで各講義間の
依存関係を決定している．さらに，学習者の動画視聴
や問題解答などの学習ログを深層学習を用いて解析し，
学習者が次に取り組む問題の正誤を高い精度で予測し
ている [8]．しかし，この手法では，那須野らが指定し
た系統を最小単位としているため，講義内のどこでつ
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まずいたかを考慮できておらず，また，膨大な量の各講
義を全て手入力で分類しており，導入への障害となる．
以上を踏まえ，既存のアダプティブ e-ラーニングに
関する研究及びアダプティブ e-ラーニングサービスに
おいては，以下のような課題が挙げられる．

• 学習行動中の学習者に対するリアルタイムな分
析・サポートに関する研究は発展途上にある

• 既存のアダプティブ e-ラーニングサービスでは，
学習分野特有のパラメータを考慮した例は少ない

• 学習分野特有のパラメータを考慮した研究例で
も，各系統を最小単位としているため，系統内の
より詳細なつまずきに対応できない

• 膨大な量の教材に対し，内容に応じた分類を全て
手入力で行う必要があり，導入への障害となる

1.2 目的

本研究では，1.1項の課題を踏まえ，以下に挙げる特
徴を持つアダプティブ e-ラーニングシステムの開発を
目指す．

• 学習者の学習行動中にリアルタイムに分析・サ
ポートを行う

• 学習者の学習スタイルだけでなく，学習分野特有
のパラメータとして，解答手順を考慮する

• 各教材を解答手順に基づいて自動で分類する

なお，本研究で提案するアダプティブ e-ラーニング
システムが対象とする学習者と学習内容，及び目的を
表 1に示す．

表 1: 本システムの対象

対象の学習者 中学校受験を控えた小学生
対象の学習形態 電子端末を使用した個人学習
対象の学習内容 算数の図形問題
学習の目的 中学受験で必要とされる図形問題

の解答パターンの習熟

2 ALシステムの設計

本節では，AL（Adaptive e-Learning）システムに要
求される機能及びその検証のためのモデルを説明する．

2.1 学習環境のモデル化

一般に ALとは，学習者がコンピュータ端末やタブ
レット端末を用いて一人で学習する仕組みであるため，
教授者が存在しない，いわゆる個人学習と呼ばれる学
習形態である．文献 [9]で提案された，組織のモデル化
のためのメタネットワークモデルを，複数の人間が共
存する教育形態に拡張し，個人学習におけるメタネッ
トワークモデルを定義する．個人学習を構成する要素
を表 2に，また，その要素間の相互関係を表 3に示す．

表 2: メタネットワークを構成する要素

種別 内容

人間 対象となる学習者（個人）
スキル
知識

解答に必要な知識・作業

リソース 解答行動中の手順や解答結果などの
学習者の学習履歴

タスク 用意されている問題

2.2 ALシステムに要求される機能

本研究で開発する ALシステムの導入によって， 前
節で述べたモデル内において従来の個人学習からどの
ような変化を期待するか考察し，そのために要求され
る機能を検討する．なお，従来の個人学習として，小
学校で課された宿題を自宅で取り組むことを想定して
いる．2.1項で述べたモデルを構成する要素や要素間の
相互関係について，ALシステムの導入によって期待す
る変化を表 4 にまとめる．また，そのために要求され
る機能を表 5に示す．これらの機能を満たすために必
要な手法とその実装方法は，3節で説明する．

3 ALシステムの実装

本章では,3.2 節で述べた AL システムに要求される
3つの機能を実現するために必要な手法を述べる.

3.1 機能 1⃝:問題情報・学習履歴の保持

問題情報を計算機上で扱える形式で表現した研究と
して, 国立情報学研究所の新井らによる「東ロボくん」
[10]や,岡本による「GEOMEX」 [11]などがある.これ
らの研究に倣い,論理型プログラミング言語 Prolog [12]

の事実と規則を用いてデータベースを作成し,問題情報
及び学習履歴を表現する手法を提案する. データベー
スは以下の 5種のデータで構成される.
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表 3: メタネットワークを構成する要素間の関係

種別 スキル・知識 リソース タスク

人間 知識・作業の習得状況 学習履歴の参照可否 学習者への出題内容
スキル・知識 知識・作業の依存関係 どの知識・作業を用いた

学習履歴であるか
問題を解答するのに　
必要な知識・作業

リソース 学習履歴の時系列 どの問題に関する　　
学習履歴であるか

タスク 問題を解く順序

表 4: ALシステムによる個人学習の変化

変化 項目 従来の学習 アダプティブ e-ラーニング

変化 1⃝ リソース
ノートや問題集などの紙媒体 タブレットなどの電子端末

タスク

変化 2⃝ 人間 - スキル・知識 学習者自身の理解度や進捗を自ら
解答箇所を振り返ることで参照

過去の学習履歴から学習者の理
解度や進捗を自動で可視化人間 - リソース

変化 3⃝

人間 - タスク
取り組むべき問題と順序が指定
されており，解答行動中にはサ
ポートを得られない

学習者の理解度に応じて取り組
むべき問題と順序が動的に変化
し，解答行動中に必要に応じた
サポートを行う

タスク - タスク

表 5: ALシステムに要求される機能

変化 機能
変化 1⃝ 計算機上で扱える表現形式で問題情報及び学習履歴を保持する【機能 1⃝】
変化 2⃝ 解答に必要な作業の習得度，知識の理解度を数値化する【機能 2⃝】
変化 3⃝ 作業の習得度，知識の理解度，問題を解答するのに必要な作業・知識から問題の

優先度を変動させる【機能 3⃝】

1. 各問題における図形構造のデータ
図形を構成する部品として，点・線分・面の 3つ
がある．また，部品間には様々な図形的な関係性
がある．これらの部品・関係を計算機上で扱える
よう，Prologの述語を定義し，事実として記述し
た．それぞれの部品の記述方法を表 6に，部品間
の関係を表 7にまとめる．
この形式に従い，各問題の図形構造を Prolog の
事実として表現したデータを作成する．

2. 各問題における設問条件のデータ
各問題において設定されている長さや角度などの
物理量を表 8の命名規則に従い Prolog の事実と
して表現し，また問題で問われている対象につい
ても Prolog の事実として表現し，データを作成
する．

3. 作業及び知識のデータ
図形問題を解くために必要な作業及び知識で構成
されるデータである．補助線の引き方のパターン
や面積を求める公式などが相当する．

4. 知識推論による解答情報のデータ
1. 2. 3.で作成したデータに基づいて Prolog で
知識推論を行い，問われている対象を求めるまで
に使用した作業及び知識の組み合わせと，最終的
に得られた解答を出力し，データを作成する．

5. 学習履歴のデータ
4.で説明した作業及び知識の組み合わせと得られ
た解答，その正否と合わせて出力し,データを作
成する．

これら 5種のデータによって図 1に示すようなネッ
トワーク型のデータベースを構築する.このネットワー
ク構造を利用し，機能 2⃝， 3⃝を実現する.
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表 6: 図形構造を構成する部品

部品 記述方法 内容

点 point(P, X, Y).

P：点の名称
X：点の x座標
Y：点の y座標

線分 segment(L, P1, P2).
L：線分の名称
P1，P2：線分の端点の名称（辞書順に P1 ¡ P2）

多角形 polygon(Poly, Ps).
Poly：多角形の名称
Ps：多角形の頂点リスト

正多角形 regular polygon (Poly, Ps).
Poly：正多角形の名称
Ps：正多角形の頂点リスト

表 7: 部品間の関係

部品 - 部品 記述方法 意味

点 - 点 reflect(P1, P2, P0). 点 P1は点 P2の点 P0に対する対称点である
点 - 線分 on line(P, L). 点 Pは線分 L上にある
点 - (正)多角形 vertex(P, Poly). 点 Pは多角形 Polyの頂点である

線分 - 線分
straight(L1, L2). 線分 L1と線分 L2は同一直線上にある
parallel(L1, L2). 線分 L1と線分 L2は平行である

線分 - (正)多角形 edge(L, Poly). 線分 Lは多角形 Polyの辺である

表 8: 与えられている物理量

物理量 記述方法 意味

長さ distance(P1, P2, Length). 点 P1と点 P2の間の距離は Length[cm]である
角度 angle(P1, O, P2, Angle). 線分 OP1から線分 OP2までの角は反時計回りに

Angle[度]である
面積 area(Poly, Area). 多角形 Polyの面積は Area[cm2]である
分数 value(Value, N, D). Valueの値は N

D である

図 1: ネットワーク型データベースの概要図
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4 類似度算出法

本節では，図形問題間の類似度を算出する方法を説
明する．学習者に適切な出題・サポートを行うため，用
意する問題群における各問題間の比較や，学習者が行っ
た解答手順と正しい解法手順の比較は必要である．図
形問題の解法手順は，前章で述べた個々の公理・公式・
作業からなる有限個の重複順列として表現される．こ
のような配列間の類似度を評価する代表的な手法とし
てLevenshtein距離とNeeldleman-Wunsch法を説明す
る．Levenshtein距離とはある文字列から他の文字列に
変換する際に要する編集操作の回数である．ここでの
編集操作は，文字の挿入・削除・置換であり，比較する
文字列が似ている場合は文字列の変換に要する編集操
作の回数は少なく，逆に比較する文字列が著しく異な
る場合は変換に要する操作の回数は多くなるはずであ
る．すなわち，Levenshtein距離の大小が文字列間の類
似性を表す．Levenshtein距離と同様に文字列の類似度
を算出する手法として，Needleman-Wunsch法（NW

法）がある．NW法はアミノ酸の配列や DNA分子配
列間の共通部分の抽出法として開発され，バイオイン
フォマティクスの分野では一般的な手法となっている．

5 エキスパートシステムによる解法
の出力

エキスパートシステムによる計算実験についてまと
める．本研究では，自作した及び問題集の平面図形問題
を 31問用意し，前述した Prologに基づくエキスパー
トシステムで解答の出力を試みた．全問題のうち，正し
い解答は少ししか得られなかった．原因として，様々な
理由が考えられる．そのうちの一つは，Prolog の推論
を行う順序にかかわるものである．Prologの推論では，
ソースコードの上から参照を順番に行うため，参照さ
れず，正しい結果に結びつかないことがあった．図 2に
エキスパートシステムで解けた問題を，図 3にエキス
パートシステムで解けなかった問題を示す．

図 2: エキスパートシステムで解けた問題

図 3: エキスパートシステムで解けなかった問題

6 解法間の類似度算出

図 4に示す問題群における解法に対し，Levenshtein

距離とNW法による類似度算出を試みた．選択した問
題について，Problem 1と Problem 2は錯角などの平
行線に関わる作業を必要とし，Problem 3と Problem

3は正多角形や二等辺三角形を利用した作業を必要とす
るため，Problem 1とProblem2の間，及びProblem 3

と Problem4の間で高い類似度を示すことを期待した．
表 9にLevenshetein距離の計算結果を，表 10にNW

法の計算結果を示す．Levenshtein距離では，数値が小
さいほど類似度が高く，NW法では，数値が大きいほ
ど類似度が高くなる．期待した通り，どちらの手法に
おいてもProblem 1とProblem 2の間とProblem 3と
Problem4の間で高い類似度が算出された．このことか
ら，どちらの手法も問題間の類似度を解法に基づいて
算出できることが示された．

人工知能学会 インタラクティブ 
情報アクセスと可視化マイニング研究会(第24回) 

SIG-AM-24-10

62ー　　　ー



(a) Problem 1 (b) Problem 2

(c) Problem 3 (d) Problem 4

図 4: 類似度算出を行なった問題群

表 9: Levenshtein距離の計算結果

Problem 1 Problem 2 Problem 3 Problem 4

Problem 1 0.75 1.0 0.95

Problem 2 0.83 0.95

Problem 3 0.75

Problem 4

表 10: NW法の計算結果

Problem 1 Problem 2 Problem 3 Problem 4

Problem 1 0.25 0 0.05

Problem 2 0.17 0.05

Problem 3 0.25

Problem 4
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7 結論

本研究のまとめと今後の課題について述べる．
本研究の成果は以下である．

• アダプティブ e-ラーニングシステムについて提
案を行い，解答手順を考慮したシステムの全体像
を示した．

• ALシステムの導入に期待する環境の変化を考察
することで，そのために要求される 3つの機能を
抽出した．

• データベースの概要を示し，そのうち図形構造の
部分や知識・作業部分の実装を完了させた．

• 図形問題の類似度算出法について提案を行い，一
部実験により確認した．

今後の課題として，

• エキスパートシステムの改良

• さらなる類似度算出法の実証実験の試行

• システム全体の完成へ向けた取り組み

が挙げられる．
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時系列データを扱った研究の動向調査
Systematic Review of Studies on Time Serise Data

柴田 祐樹 1∗ 高見 玲 1 菊池 圭祐 1 武川 紘也 1 白井 佑 1 張 錦程 1

笹方 育也 1 李 頴豪 1 高間 康史 1

1 首都大学東京 システムデザイン研究科

Abstract: 時系列データを扱った研究は未来を推測する枠組みを与え，季節の予測等生活に不可欠
であることから古くより行われている．現在では，対象とする手法や問題は分野横断的となってい
るため，全体像の把握が難しくなっていることから，時系列データを扱った研究の動向調査を行い，
その結果を報告する．近年医学系の分野で用いられる体系的調査を参考に，本調査に適した形式に改
良した調査方法についても報告する．

1 研究背景

本稿では人工知能分野における時系列データを扱っ
た研究の動向調査の結果報告と，本調査に適した体系
的な調査方法（Systematic Review）[2]の提案を行う．
時系列の解析に対する要求は，季節の予測など生活
に直結することから古くから存在する．これら要求は
現代でも同様であり，加えて近年では計算機を用いた
数値解析手法の発達，時系列に対する汎用的な数理模
型の導入により [6]，貨幣価値の変動，機械の制御，解
析可能な範囲は広がり続けている．この現状に対し，時
系列データを扱った研究を体系的にまとめた文献が見
当たらないため，全体像を俯瞰可能とする資料作成が，
本調査の目的の一つである．
別の目的として，一般性の高い体系的な調査手法を
構築し，様々な調査に対して適用可能な手法を構築し
ておくことは，今後においても価値があることである．
体系的調査は医療分野ではすでに広く行われており，こ
の分野での手法は確立されていると言えるが，医療分
野における文献調査では人命に関わることから漏れが
認められない一方，人工知能分野においては明確な基
準があるわけでもなく，このように調査趣旨が異なる
ため，人工知能分野に適した，効率的な体系的調査手
法を構築することも本調査の目的とする．
調査対象とする文献発行媒体として，本調査では，

2016年から 2019年までの間の日本人工知能学会全国
大会予稿集を調査対象とした．本媒体を選んだ理由は，
国内，特に人工知能分野での動向を幅広く知りたいた
め，また，文献あたりの容量がそれほど大きくなく，試
行錯誤が行われる調査手法確立のための調査に適して
いると判断したためである．

∗首都大学東京システムデザイン研究科
191-0065 東京都日野市旭ヶ丘 6-6
E-mail: hshibata@tmu.ac.jp

2 関連研究

2.1 体系的調査

本調査で採用する体系的調査はもともと医療の分野
において，網羅的な調査に基づき全体として優勢なも
のを明らかにする目的で行われるものである．典型的
には以下の，2段階に分けて調査が行われる [2]．

• 1次選別: 要約や表題を参考にした網羅的に文献
を収集

• 2 次選別: 上記収集された文献の全文を確認し，
関係する文献を選別

1次選別では，取りこぼしが無いように，少しでも
疑わしい文献ならば収集される．2次選別では関係の
ない文献が除外される．どちらの作業も複数人で確認
が行われる．手法や材料の出現頻度などを集計し，統
計的に議論も行われる．
この体系的調査は，計算機科学など他分野でも利用
されている [1,3,4]．基本的には [2]と同様に網羅的な，
取りこぼしの無い調査方法で行われるが，選別の基準
に文献の特徴を使うなど，調査対象や目的に応じて幾
らかの拡張が行われる [4]．文献の収集方法は重要であ
るが，使う検索エンジンや，選別の効率性に言及して
いる文献は見当たらない．
得られた知見をまとめるために，分野の分類を作成し，
体系的に論じる手法がしばしば用いられる [5]．ACM

のページでは1，計算機科学の分野の分類を提供されて
いる．広く知られるように，分野の分類は階層構造を
もたせることで，様々な粒度で議論が可能となる．こ
れに関し，文献 [5]，ACM どちらも，分類を階層的に
定義している．

1https://dl.acm.org/ccs [2020 年 3 月閲覧]
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2.2 時系列

時系列といえば，ある時刻 tの値 f(t)が τ < tであ
るような f(τ)に依存して決まる系列のことである．こ
の系列を微分方程式として定式化し，未来の挙動を予
測することは広く行われている．19世紀以降，ブラウ
ン運動をはじめとする確率的な系列の研究が進み，確
率過程として経済学，物理学をはじめとする様々な分
野に適用可能な理論的枠組みが完成している [6]．

3 調査方法

既存の調査手法に効率性へ言及したものが見あたら
ないが，限られた時間において調査を繰り返し行う為
に効率性の高さは必要である．そこで，本稿では，次
に示す調査全体を 5段階に分けた調査方法を提案する．

• 事前調査: 媒体と文献の傾向を調査

• 一次選別: 文献を広範囲に網羅的に収集

• 二次選別: 大まかな内容確認による選別と分類

• 三次選別: 全文精読による選別

• 報告書作成

一次選別では，調査範囲の偏りを防ぐために，統計的
かつ機械的手法を用いて文献を網羅的に収集すること
を目的とする．範囲を広くするために一文献あたりの
作業量を減らす必要が有り，調査方法は文献の表題の
みの確認，特徴語による機械的検索などに限定したた
め，不適切な文献が結果に含まれることが想定される．
二次選別では，上述の不適切な文献を除外を行う．こ
こでは内容の確認を伴うが，同時に報告書の作成に必
要な体系化なども行ったほうが効率的であり，かつ理
解の助けにもなると考えるため，本調査では文献の分
野分類や，当該分野における位置づけの把握も同時に
行う．この時，効率と柔軟性を向上させるために，導
入部のみを把握することで文献を選別する．医療系に
おける症例把握目的など，内容の見逃しが許されない
調査では二次選別の段階で全文を確認することが望ま
しいと考えるが，本調査は研究動向調査であり，網羅
性だけでなく時間的負担を減らし結果として全体の質
にかける余力を確保することが重要であるとの観点か
ら，この方式とする．
三次選別では，全文を詳細に確認し，必要に応じて体
系的にまとめ最終報告書作成のための準備を行う．不
適切な文献は除外する．
上記大枠による作業は人でのみでも可能な範囲であ
るが，これに加え，本調査では近年利用可能である，検
索エンジン，高い計算機性能を活用した調査とするた

めに，上述した事前調査，一次，二次，三次選別のそ
れぞれの間で，計算機による統計処理を行えるように
全体の方式を設計する．以降の節でこれらの詳細につ
いて説明する．

3.1 事前調査

3.1.1 調査媒体の予備的調査

調査媒体には様々な特徴がある．例えば，表題，引
用，節の構成は各会議で異なり，論文が提供される媒
体には複写防止策（コピープロテクト）が施されてい
たり，入手困難な文献が存在したりするため，本格的
な調査を開始する前に事前調査を行い，調査方法の詳
細を決定する．このために，本調査でははじめに，調査
協力者全員に各自興味を持つ文献を報告してもらい2，
その作業を通して媒体の特徴を把握してもらう．また，
文献の内容を報告書にまとめてもらうことで，調査対
象の分野への足がかりとなる知見の獲得を目指す．
報告書には当該文献中で時系列に関する研究分野で
関連が深いと思われる特徴語を近傍語として記載して
もらう．この時得られた近傍語を用いて文献の検索を
行うことも考えられたが，本節の作業により選ばれた
文献は恣意的であるため，次の節で説明する無作為な
予備調査により得られる近傍語を，このような検索語
拡張に用いる．

3.1.2 一次選別のための無作為な予備調査

前節の作業により，調査媒体の仕様を確認したのち，
検索エンジンを利用しより広範囲かつ無作為な文献の
抽出を行う．さらに，調査範囲に対し網羅的な文献を
検索結果として得られるように，次の手順により検索
語を拡張する．二次選別以降の指針となるよう，同時
に各研究の分類を木構造により行うことも試みる．

• 検索語「時系列」により文献を検索

• 得られた文献の導入部を読み，関連深いと考えら
れる単語を収集し，それらを近傍語と定義

• 簡単な分類を作成

3.2 一次選別

3.1.2節の作業で得られた近傍語に対し，調査協力者
は検索語に相応しいどうか判定し，検索語を選別する．
この具体的な手順を以降説明する．

2YAML 形式の様式まとめて報告をしてもらい，後の解析を容易
にした https://yaml.org/spec/1.2/spec.html [2019年 12月閲覧]
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評価者（調査協力者）の集合を U , 近傍語の集合を
Wnbr とする．u ∈ U , w ∈ Wnbr に対し，k(u,w) は u

が w を採用すべきと主張した時 1 を取り，そうでない
とき 0 を取るものとする．以上の定義のものと，w の
評価 s̃(w) を 式 (1) により計算する．

s̃(w) =

∑
u∈U k(u,w)∑

u∈U,w∈Wnbr
k(u,w)

(1)

また，近傍語の中に存在する同義語を一つにまとめ
るために，代表語を定義する．この代表語の集合をWr

と表し，w ∈Wrに対して同義語の集合をWid(w)とす
る．以上の定義から，代表語 w のスコア s(w)を次式
で計算する．

s(w) =

∑
w′∈Wid(w) s̃(w

′)

maxw′ s̃(w′)
(2)

式 (2)では同義語の多い代表語が過大に評価される
可能性があるため，近傍語への評価を行うとき，評価
者には同義語に対してできるだけ重複した採用結果と
ならない評価とするよう依頼し，重複による過大評価
となる危険性を防ぐ3．s(w)の値が高い方から順に，幾
らか選び，検索語とする．検索語の数は再現率を確保
する必要性と検索の負担を考慮した上で決定する．
次に，検索語を用いて文献を選別する．本調査では
検索語を J-Stage4が提供する検索エンジンへ一つづつ
入力し，得られた文献を記録した後，検索語の評価値
を合計し，文献に優先度を定義し，優先度の高い方か
ら順に文献を選ぶ．選ぶ文献の数は先ほどと同様に再
現率を確保する必要性と，二次選別の負担を考慮した
上で決定する．
次に上述した文献の優先度の定義を具体的に述べる．
文献の集合を D と表し，文献 d ∈ D に含まれる単語
の集合を W (d) とする．また，w ∈ W に対する文献
dの検索結果を示す関数を I(w, d)とし，式 (3)で定義
する．

[∃w′ ∈Wid(w), w
′ ∈W (d)]⇒ I(w, d) = 1

[̸ ∃w′ ∈Wid(w), w
′ ∈W (d)]⇒ I(w, d) = 0 (3)

この定義のもと，文献 dの評価 s1(d)を式 (4)で定義
する．

s1(d) =
∑

w∈Wr

I(w, d)s(w) (4)

3同義語をまとめてから評価を行うべきであったが，今回の方式
では同義語の選定と近傍語の評価を同時に行ったため，評価にあた
りこのような煩雑な注意を与えている．本来は同義語のみを評価し
たほうが良い．

4https://www.jstage.jst.go.jp/browse/-char/ja [2019 年 12
月閲覧]

3.3 二次選別

二次選別では人による評価を重視した選別方法とす
る．ここで，一次選別を通過した文献は単語による検
索によってのみ選ばれたものであり，調査内容に対し
不適切なものも多く含まれているため，これらを除外
する必要がある．このために，まずは主に導入部のみ
把握することで，大まかな選別を行う．また，導入部
を把握することで得られる知見から，分類を作成する．
分類の作成にあたり，3.1.2節の結果や関連研究に上げ
た文献の分類を参考にする．
報告書では，動向を研究の分野，つまり手法などの
分類毎に体系的に説明することが望ましいため，分類
毎に評価者の担当をわけ，精読，つまり三次選別に望
む方式が良いと考える．このときの担当分けの目安と
するために，選別中，文献に対する自らの専門分野と
の関連性を 3段階，「関連なし」，「少し関連有り」,「専
門に該当」で記載してもらう．

3.3.1 選別方法

一次選別の結果得られた文献の列 d = d1, d2, ..., dnの
各要素の全体をD1stとする5．ただし nは文献の数で，
|D1st| = nある．つぎに，評価者 u (∈ U)の d ∈ D1st

に対する評価を I(u, d)とし，uが dを参考にすべきと
判断した場合，I(u, d) = 1，参考にする必要がないと
判断した場合 I(u, d) = −1とする．また，これらいず
れにすべきか判別できないもしくは評価を行っていな
い場合 I(u, d) = 0であるとする．以上の定義において，
式 (5)中 s2の値が 1以上の文献を採用し，その集合を
D2nd とする．

s2(d) =
∑
u∈U

I(u, d) (5)

ただし，
∑

u∈U |I(u, d)| ≤ 3を満たすものとする6．

3.3.2 分類の作成

報告書を分類を目安にまとめることを想定している
が，このために，選ぶべき分類を定量的に議論する必
要があるため，ここでは分類の定式化を行う．
分野の分類は階層構造を持つものと仮定する．分類全

体の集合をV とし，v ∈ V に対し vの下位に属する分類
の集合を f(v) (⊂ V )と表す．また，v ∈ V，d ∈ D1stに
対し定義された分類を f ′ (d, v)と表す．ここで，3.3節
の報告書に記載された分類は断片的なものであるため，

5{d1, d2, ..., dn} = D1st ⊂ D である．
6つまり，1 か −1 の評価を行った評価者が 3 人となった時点で

当該の文献にはそれ以上評価者を割り当てないものとする．また，
|s2(d)| = 2となった時点で，同様にこれ以上評価を行っても結果が
変わらないため評価者の割り当てを停止するものとする．
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これらを統合し分類体系を作るために，f(v)を式 (6)

で定義する．

f(v) =
∪

d∈D1st

f ′(d, v), v ∈ V, (6)

また，文献 dの評価 s2(d)を用い，分類 vの評価 sd(v)

を式 (7)で定義する．

sd(v) = ln

( ∑
d∈D1st

s2(d)min (I(u, d), 0)

)
, v ∈ V,

(7)

次に，得られた分類の構造と，分類それぞれの評価
値から，着目すべき分類を抽出する方法を説明する．
式 (6)で分類を階層的に定義しているため，分類の
数は階層が深くなるにつれ指数関数的に増加すると推
測する．このため，式 (10)に示す指数分布から分類 v

が生成されるとモデル化すれば，分布をよく表現する
統計量が得られると考える．

p(v) = λ exp (−λsd(v)) (8)

このとき，分類の集合 V に対し，この分布に対する
対数尤度関数は以下で定義される．

l = |V | lnλ− λ
∑
v∈V

sd(v) (9)

上記対数尤度の λによる偏微分が 0となるときの λ

を求めることで，最尤推定値 λ̃は式 (10)により求める
ことができる．

λ̃ =
|V |∑

v∈V sd(v)
(10)

この推定量 λ̃を使い，着目すべき分類を推定するこ
とを以降考えるが，本調査では次の仮定を用いること
とする．

1. 得られた分類は正しいものではなく，真の分類の
一部を切り取ったものである．

2. 分類の階層関係は見かけの他に，調査の着目点に
従い暗黙的に決定されている．

1 の仮定より，理想的な分布を仮定することが可能
である．理想的な分布とは，どの階層でも対称性の高
い議論が可能であることを要請すると考えるため，分
類の階層構造がある一つの定数 c (∈ N)に対し，∀v ∈
V, |f(v)| = cを満たすと仮定する．つまり，最上位分類
から cずつ均等に枝分かれしていくものとする．この
とき，すべての階層間の要素数の比は cとなるため，i

番目の階層に属する要素の数 niは次のように表される．

ni = ci−1 (11)

上記のような分類を行うことは一般に困難であるが，
高度に統計的振る舞いをする系，つまり近年見られる
高度に枝分かれした学術体系では潜在的に成り立って
いると仮定することは妥当だと考える．
そして，2の仮定より，得られた分類体系の最上位が

「時系列」7でなくとも，時系列データの動向を調査する
のに適切な文献から生成されたものであるため，「時系
列」を最上位に持ってきた階層構造を構築可能な分類
集合が得られていると考える．
以上の解釈に基づき，「時系列」以下の分類の数を cと
することを目標としたとき，式 (8)の分布の「時系列」を
示す地点から，一様な階層構造を仮定した場合に，小分
類が cとなるまでの区間内に入る分類を，調査報告で着
目する分類の候補とする．具体的には，vts (∈ V )を「時
系列」に対応する分類とし，区間 [sd(vts)−∆sd, sd(vts))

中に入る分類を求める．このとき，∆s2 は次のように
求める8．

c−1 =
λ exp (−λ (sd(vts)−∆sd))

λ exp (−λsd(vts))
= exp (−λ∆sd)

すなわち，式 (12)となる．

∆sd =
1

λ
ln c (12)

vtsよりも評価9の低い分類を選ぶ理由は，vtsよりも
評価の高い分類は，多数ある子分類の親となっている，
着目すべき分類としては粒度が大きすぎると考えるた
めである．
得られた分類の候補を議論により，その数を cとな
るように統合するして調整する．

3.4 三次選別

二次選別時に記載してもらう関連度を元に，前節で
得られた分類への最適割当を組み合わせ最適化法によ
り決定する．その後，二次選別を通過した文献を各分
類に割当て，分類担当者は精読を行い，必要に応じて
除外や，他の分類に移すなどの対処を行う．ここで，報
告書としてまとめるために，各研究における共通点な
どをまとめておく．

7「時系列データ」の同義語として扱っているが，分類体系とし
てデータが付くことは妙なので，単に時系列としている．

8本来比ではなく，c−1 =
∫ sd(vts)
sd(vts)−∆sd

λ exp (−λx) dx を求め

るべきであるが，調査中の間違いにより，結果は式 (12)により出さ
れている．しかし，今回の場合はどちらを用いても結果に影響はな
い．

9sd(v) の値，つまり v の出現頻度と文献の評価の積の対数であ
る．
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表 1: 近傍語および重み
重み 近傍語

1.00 時系列データ（time series data）
0.78 市場動向予測（market trends predicting）
0.67 行動分析（behavior analysis）
0.67 トレンド予測（trend prediction）
0.56 株価予測（stock prices prediction）
0.56 セグメンテーション
0.56 時系列文節化
0.56 センサデータ（sensor data）
0.44 注文データ（pos data）
0.44 シーケンシャルパターンマイニング
0.44 時間的粒度
0.44 モーショントラック
0.44 隠れセミマルコフモデル

図 1: 検索語 wに対する重み s(w)の頻度分布

4 調査結果

4.1 事前調査の結果

事前調査では，時系列データという語を含む文献は
数 100件以上と多数存在することを確認したため，効
率的な選別方法の考案が必要であることを確認した．ま
た，「時系列データ」の近傍語を選出した．選出された
近傍語を元に得られた代表語と s(w)（式 (2)）の値の
一覧を表 1に示す．また，頻度分布を図 1に示す．
網羅性と作業量の兼ね合いを考慮し，検索語は16程度
が良いと判断した．また，重みの高い方から順に並べた
とき，s(w1) > s(w2) > ...s(w12) = s(w13) > s(w14)...

であったため，13 番目までを検索語として採用した．
また，13番以降の単語のうち，特に含めるべきと判断
した「強化学習」，「再帰的ニューラルネットワーク」，
「クラスタリング」を検索語に含め，これら計 16語を
最終的な検索語とした．

図 2: 分類 vに対する評価 sd(v)の頻度分布

4.2 1次選別の結果

網羅性と作業量の兼ね合いから，上位 32 件程を二
次選別の対象とすることに決定した．しかしながら，
s1(d1) ≥ s1(d2) ≥ ...となる d1, d2, ... (∈ D)の列に対
し，s1(d32) = s1(d33) = s1(d34) ̸= s1(d35)であったた
め，d34までを二次選別対象とした．検索語が一つでも
該当する文献は 451あったため，採択率は約 0.075%で
ある．

4.3 二次選別の結果

二次選別の結果残った文献は 21件で採択率は 61.8%

であった．除外理由として，「時系列データに関係がな
い」，「内容の読み取りが困難である」などがあった．こ
の二次選別であるが，他の評価者の報告結果が見れる
状態で行った．本来は評価の独立性を保つために，他
人の結果を最後まで秘匿すべきであったが，円滑に行
うために様式の記載方法，分類の情報共有をしたほう
が良いとの判断から，秘匿せずに行った．
二次選別の結果得られた分類が，指数分布に従うと
いう仮定の妥当性を検証するために，sd(v)の頻度分布
を計算したところ，図 2に示す結果となった．これよ
り仮定はある程度妥当であると考える．なお，分類の
総数は 97である．
分類の選択に使う式 (12)中 cの値について，本調査
では調査員が 8人であったため，各分類精査に複数人
を割り当て可能な最大値である 4とし，分類の候補区
間を決定した．この区間 [sd(vts) − ∆sd, sd(vts))に属
する分類の一覧を表 2に示す．また，この結果を議論
によりまとめた結果を以下に示す．

1. 統計学と確率模型

2. 機械学習

3. マルチメディア処理

4. 人間主体型コンピューティング
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表 2: 分類と評価値
sd (v) 分類名

2.89 時系列
2.64 機械学習
2.48 確率過程
2.48 統計学
2.30 人文社会科学
2.08 センサとアクチュエータ
2.08 ロボット工学
1.79 教師なし学習
1.79 bayes モデル
1.39 マルチモーダル
1.39 自然言語処理
1.39 人間主体型コンピューティング
1.39 動作追跡
1.39 認知心理学

1，2については上位からそのまま採択した．3のマ
ルチメディア処理についてだが，センサデータ，マル
チモーダルは個別に扱われることが少なく，近年では
多数のセンサからのデータを複合することが一般的で
ある，また，センサに限らず，様々な媒体が複合的に
用いられると考えることから，この分類とした．最後
に 4であるが，人文社会学，認知心理学やロボット工
学等が挙げられているが，これらは人を主体に置いた
研究であると見受けられ，人間主体型コンピューティ
ングにまとめることが可能と判断した．

4.4 三次選別の結果

調査報告作成のための担当分けに関し，3.4節で述べ
たとおり組み合わせ最適化を試みたが，関連度に 8人
中 6人の評価者が「関連なし」とだけ記載していたた
め，2人を除き無作為な組わせとなった．除外すべきと
判断された文献は特になかったが，精読を行っていく
中で，統計学と確率模型は数理模型としてまとめられ
ると考え，第一分類を数理模型に変更した．また，各
分類を特徴づける研究の内容について記録を残した．

4.5 研究動向について

4.5.1 数理模型

ここでは数理模型の観点から研究動向を把握する．
使われる手法は主に連続値を対象とする（連続模型）
か，離散値を対象とする（離散模型）かにわけられる．
また，実世界から得られる時系列データは，もともと
連続値であるため，本来は連続値を模擬可能な模型を

使うべきとも考えられるが，センサから得られるデー
タはサンプリング周期により離散化されていることか
ら，離散模型の適用も可能である．
連続模型を用いている文献は 9件 [7,9,10,11,12,14,

17,20]，離散模型のものを用いている文献は 13件であっ
た [8, 13, 15, 16, 18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27]．市場や
生活様式のような，対象とする範囲が年単位に及ぶ文
献は，すべてにおいて離散模型を用いていた．連続模
型は身体の動作など数分以内の規模においてのみ利用
されていた．RNN は連続模型に用いられることはな
く，この理由として，RNN は自然言語分野で特に発達
している影響から，連続値に対する適用事例が少なく，
応用がしづらいのではないかと考える．
時系列を分節化する研究が多く見られた．時系列を
分節に分けることは，音声認識では文字と発音を対応
付けるために一般的であるが，人の生活活動や [10]，動
作に意味付けを行う方法としても盛んに用いられてい
た [7,9,10,11]．分節化を行う手法に関しては，自然言
語における形態素解析と同様に隠れ Markov 模型を使
い潜在因子の系列を推定する方法と [7]，時系列の特徴
量をクラスタリング（k-means 等）により分割するこ
とで推定する手法が見られた [16]．HMM と k-means

以外によく用いられていたのは DTW (Dynamic Time

Wrapping) である．DTW は時系列の伸縮による相似
性，例えば歩く速度が異なってもその動作は概ね同じ
であること，を考慮し，時系列データ間の類似度を測
ることが可能な手法である．DTW を適用する参照用
時系列を予め教師有り学習などで作成しておき，適合
する区間を特徴ある時系列区間として定義することが
可能である [17]．

4.5.2 機械学習

多くの文献で機械学習手法が用いられていた．特に，
隠れ Markov 模型が多く，Neural Network (NN) 系で
は，畳み込み NN, 長短記憶を含む再帰的 NN が用い
られていた．
用いられている模型はおもに確率的生成模型であった．
確率的生成模型としては Recurrent Neural Network

(RNN)，隠れ Markov 模型が用いられていた [7]．ト
ピックモデルも見られたが，特徴抽出にトピックモデ
ルを利用し，それらの時間的変化は RNN で捉えると
いう枠組みで利用されていた [18]．
生成模型で，実現値として時系列データが連続値で
あることを仮定している模型では回帰を用いており，こ
れは当然といえるが，時系列データの未来を予測する
模型において，回帰を用い外挿するのではなく，変化
を検知する 2値識別模型とする文献がいくらかみられ
た [15,19,26]．この理由として，文献 [26]は噴火予測
で，ほかは市場動向予測であるが，変化が起きるかど
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うかわかることが最も重要であり，それ以降の対応は
あまり考慮する必要のない問題を対象としているとい
うことが共通すると考える．

4.5.3 マルチメディア処理

センサデータの中から知見を見出そうとする研究が
いくつか見られた [10,20,21,22,23,27]．これは，近年
の IoT (Internet of Things) の普及により，センサか
ら多量に時系列データを取得する下地が整ってきてい
るためだと考える．
文献 [21,22,24]では，得られたデータを解析する前

段階として，センサから得られた時系列データを管理
するシステムを提案している．これらは直接時系列デー
タの解析手法を提案していないが，将来的にシステム
へ蓄積されたデータを解析することを目標とする研究
に位置づけられている．
文献 [20]はセンサデータに含まれる欠損に対処する

手法を提案している．特に，工学系のセンサでは，欠
損に瞬間的なものから長期的なものなど様々な種類が
あることを言及しており，それらを統一的に扱うこと
が可能な模型を提案している．
文献 [27]は [20]とは別の観点で，センサデータ特有
の問題である，雑音の影響を除去する手法に取り組ん
でいる．畳み込み NN と再帰的 NN を組み合わせるこ
とで，雑音に埋もれる信号を検出することに成功して
いる．
文献 [8]は，複数センサを同時に使う場合に，それぞ
れのセンサ間で発生する時間遅れを考慮することの重
要性を主張している．例えば同じ事象に起因する変化
であっても，観測地点ごとにずれが生じる．このこと
を考慮しなければ，分節の境界が曖昧になるため，分
節化が難しくなる．文献 [8]ではこれに対し時間遅れを
考慮した模型を提案し，考慮しない場合に比べ，分節
化の精度が高くなる結果を示している．

4.5.4 人間主体型コンピューティング

ヒューマン・コンピュータ・インタラクションやヒュー
マン・ロボット・インタラクションのような, 人間が介
在する研究領域においても時系列データに関する研究
事例が複数確認される [11, 21, 24]. 本節では, 人間主
体型コンピューティング (Human Centric Computing)

と, 関連分野における時系列データを対象とした研究事
例を述べる．時系列データに対する当分類に該当する
研究は教育学や動物行動学, ロボット工学 [11,21]のよ
うな, 学際的な研究として発表される傾向がある.

教育学における時系列データを対象とした研究事例
として, 鍵山らは学習内容の理解の補助を目指した可

視化システムの改善手法を提案している [24]. この手
法では, 学習者の理解内容を node-linkベースの可視化
手法であるキットビルド概念マップにより可視化し, 学
習内容の時間的変化を複数のマップの重畳により表現
する. 学習者の知識の時間的変遷を外在化することで,

教育者よる指導方法の効果の理解を促進できると主張
している.

上述の文献のように, 人間主体型コンピューティング
における時系列データを対象とした研究は, 時系列デー
タの量的な側面よりもマルチモーダルデータとしての
質的な側面に焦点を当てている傾向がある. 他説とは
異なり, データの時間的粒度が大きい [24], 個人単位の
データを対象とした分析を行う [14], データの巨視的な
傾向把握を目的としている点が当該分類の研究におい
て特徴的である.

5 まとめ

本稿では，人工知能分野における時系列データを扱っ
た研究動向の調査結果を報告し，また，効率を重視し
た体系的調査手法を提案した．提案手法により，定量
的に着目すべき観点の候補を推測し，4つの観点，「数
理模型」，「機械学習」，「マルチメディア処理」，「人間主
体型コンピューティング」からみた動向をまとめた．
今後，同じ調査を別の媒体に行うことで，より洗練
された知見が得られると考える．また，時系列データ
を扱った研究以外の動向調査を通じて，提案した調査
手法の検証を行い，より一般性の高いものとすること
ができると考える．
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