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運転者の視線を考慮した運転難易度評価の検討と特定地域の分析
福島 秀敏†, a 荒木 徹也††, b 石川 博†, c

†東京都立大学大学院システムデザイン研究科情報科学域 ††群馬大学理工学部電子情報理工学科
a) fukushima-hidetoshi@ed.tmu.ac.jp b) tetsuya.araki@gunma-u.ac.jp c) ishikawa-hiroshi@tmu.ac.jp

概要 自動車をめぐる問題の一つに運転の難しさがある．道路を運転する難しさを定量的に表すことができれば，
交通事故の分析や，運転経路の探索など様々な研究に役立てることができる．運転は，認知，判断，操作の連続
によって行われており，事故の要因としては，認知の失敗が最も多く挙げられている．そこで本研究では人間の
認知に着目した運転難易度の評価手法を提案する．また，それを用いた特定地域の運転の難しさの可視化を行う．
具体的には，Google StreetViewと OpenStreetMapを組み合わせて運転画像を収集し，顕著性マップを適用す
る．運転者の視界は中央に偏るため，適用範囲をトリミングにより変更して実験を行なった．結果，トリミング
を用いた場合，計算結果とアンケート結果の間に-0.6160の相関値が得られた．可視化結果からは，見晴らしの良
い道路は運転が容易であるという考察が得られた．

キーワード 地理情報, 運転難易度, 顕著性マップ

1 はじめに
自動車をめぐる問題の１つに運転の難しさがある．運

転の難しさには，運転手の熟練度や自動車の種類，道路
の状況など，様々な要因が影響していると考えられる．
そのため，運転の難しさを定量的に評価することは難し
い．また，運転の難しさにはさまざまな捉え方がある．
一般に運転は，認知，判断，操作の３要素の繰り返しで
あると考えられている．交通事故総合分析センターの調
査 [1]では，認知にまつわる事故が一番多く挙げられて
いる．これは，認知に失敗すれば，判断や操作にも繋が
らないため，交通事故発生の要因になりやすいためであ
ると考えられる．
近年，条件付き運転自動化が解禁された．これにより，

一定の条件を満たした区間での自動運転が可能になる．
そして，これらシステムの登場により，運転の難しさが
軽減すると考えられる．しかし，自動運転システムはま
だ完全ではなく，一定の条件を満たした区間を走る場合
などに使用条件が限られる．そのため，自動運転を使用
する場合，走行経路の変更などが必要になると予想され
る．走行経験のない道路では，システムによる運転時間
や距離の予想は可能であるが，目的地までの運転の難し
さがどの程度軽減されるのかを判断することは難しい．
これらは自動運転に伴う経路問題であると捉えることも
できる．
本研究では，運転の認知的な難しさに着目し，道路の

運転難易度評価を行う．本研究を応用することで，事故の
分析や経路探索の研究に繋げられると考えられる．デー
タセットとしてGoogle StreetView1を利用する．Google

StreetViewには，記録用の自動車が走行した際に収集さ
Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://www.google.com/streetview/

図 1 spectral-eigenPQFT

れた様々な道路上の画像が存在する．Google StreetView

を用いることで，任意の道路の擬似的な運転画像を収集
できる．一般に自動車に関連した研究では，対象となる
道路を実際に自動車で走る必要が考えられるが，これら
の擬似的な運転画像から道路の運転難易度評価を行うこ
とができれば，実験コストや被験者の負担が少なくなる
ため，有益であると考える．
運転難易度の算出にあたり，顕著性マップを用いる．

顕著性マップとは，人間の視覚の知覚モデルである．図
1に，顕著性マップを使用した場合の例を示す．図 1の
入力画像には，斜め右下を向いた緑色の点が 34個，そ
れと同じ方向を向いた赤色の点と逆を向いた緑色の点が
それぞれ 1個存在している．顕著性マップを用いること
で，赤色の点と逆を向いた緑点が白く強調されているの
が分かる．
本研究の先行研究 [2]では，Google StreetViewから

人手で道路画像を集め，その道路の運転状況の難しさを
アンケートした．また，顕著性マップを用いた計算指標
を示し，アンケート結果と計算指標の間に中程度の相関
値を得ている．本研究では，運転中の人間の視界が中心
に偏ることを考慮し，計算指標の相関値向上を目指す．
また，特定の範囲におけるGoogle StreetView画像の収
集方法提案を行い，最も相関値の高い運転難易度の指標
を用いて可視化を行う．

- 1 -
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2 関連研究
2.1 運転の難易度に関する研究
自動車の運転の難しさに着目した様々な研究が行われ

ている．Zhangら [3]は，自動運転データセットの道路の
複雑さを意味記述子で要約し，SVMで 3段階の難易度に
分類した．Takedaら [4]は，カーシミュレータと聴覚プ
ローブを用いて，運転の難易度と楽しさの関係を示した．
また，連続的なカーブよりも単体の鋭角カーブの方が，
難易度と楽しさが増加することを示した．Ryanら [5]は，
人間の走行データから，自動運転にも適応できるリスク
の代理測定手法を示した．Wangaら [6]は，ブレーキ時
の特性から，運転リスクを定量化する手法を提案した．
これらの研究は，シミュレータや実際の走行を伴うデー
タの収集を行っている．本研究は，Google StreetView

を用いて，世界中のほぼすべての任意の場所での道路の
運転難易度評価を実現することを目標にしている．

2.2 視線に関する研究
三浦 [8]は，運転中の視覚移動は，状況，車種，速度，
個人によって異なり，かつ視覚的な多重課題性をおびる
ものであることを示唆した．Nakayasuら [9]は，運転中
の人間の眼球運動とさまざまな道路状況下での関係を評
価した．また，周辺視野の視覚刺激が運転中の眼球運動
に影響を与えることを示した．Miltenburgら [10]は，熟
練した運転者の方が，熟練していない運転者に比べて，
簡潔に視線の停留が行われていることを示した．複雑な
道路では人間は視線を中央から移動させる必要がある．
したがって，運転の難しさと視界の複雑さには何らかの
関係があると考えられる．
顕著性マップに関する様々な研究 [7]が行われている．
視覚的顕著性は，Kochら [11]によって提唱された．顕
著性とは，人間の視覚を元にされた概念であり，人間
の注意を引く可能性がどの程度あるかを表す．本研究で
は，スペクトルを用いた顕著性マップのモデルを用いる．
Houら [12]は，フーリエ変換に基づいたスペクトル残
差を抽出し，顕著性マップを構築する高速な手法を提案
した．Guoら [13]は，位相スペクトルを用いる手法を
提案した．Schauerteら [14]は，四元数フーリエ変換に
基づくスペクトル顕著性マップに固有軸と固有角度の使
用を提案した．

3 手法
3.1 運転難易度の評価
3.1.1 評価用データセット
COCADOO-COgnitiveCArDrivingOpiniOns2をデー

タセットとして用いる．データセットには，Google Str

2http://kgwisc.aei.polsl.pl/index.php/pl/dataset/

65-cocadoo

図 2 流域変換の例

eetViewから人手で収集された 23枚の道路の画像とそ
れに対するアンケートの結果が含まれている．23枚の
画像に対して，アンケートの回答者は運転状況を 5 段
階の難易度で評価した．また，その状況での適切な速度
[km/h]，最小の速度 [km/h]，最大の速度 [km/h]の 3項
目の速度をそれぞれ自由に回答した．
3.1.2 評価指標
顕著性マップでは，視線を引き付ける場所がピークと

なる．運転の認知的な難しさには，視界の複雑さが関
わっていると考えられる．本研究では，以下の二つを運
転難易度の指標として用いる．

• N：ピーク数

運転者の視界から，視線を引き付ける物体の数は，
運転の難しさに関係している可能性が高い．その
ため，運転難易度の評価指標としてピーク数Nを
求める．ピーク数Nは，出力された顕著性マップ
のグレースケールを反転させた後，流域変換を行
うことで求める．図 2に流域変換による指標Nの
例を示す．

• A：ピーク面積

運転手の視界から，視線を引き付ける物体の相対
面積は，運転の難しさに関係している可能性が高
い．そのため，運転難易度の評価指標としてピー
ク面積を求める．ピーク面積は，出力された顕著
性マップのうち，閾値 0.9を超えた pixel数が画像
全体を占める割合で求める．

計算指標の評価には，上記の指標とアンケート結果と
の相関値を用いる．相関値の計算にはピアソンの線形相
関係数を用いる．本研究では，運転中の人間の視界が中
心に偏ることを考慮する．そのため，データセットの画
像を中央でトリミングした場合と画像全体を用いた場合
でそれぞれ相関値を計算する．

3.2 運転画像の収集
擬似的な運転画像の収集にあたって，道路に沿った緯

度と経度の集合が必要になる．そこで本研究では，Open-

StreetMap3を用いる．OpenStreetMap には，Node と
呼ばれる緯度と経度で構成された基本要素がある．道路

3https://www.openstreetmap.org/
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に沿った Nodeを収集し，その Nodeの緯度と経度を擬
似的な運転画像の収集箇所として用いる．
道路情報の収集にあたり，個別に選択された部分を収

集することができるOverpassAPI4を用いる．クエリの
実行には，ウェブベースのデータマイニングツールで
ある overpass-turbo5を用いた．自動車が通行する可能
性のある道路として，highwayキー6に表 1の値を指定
した．

表 1 highwayに指定した値
motorway trunk primary
secondary tertiary unclassified
residential motorway link trunk link
primary link secondary link tertiary link
living street service bus guideway

road

Googleの提供する StreetViewStaticAPI7を用いて，
運転画像の収集を行う．収集する画像サイズとして，縦
と横をそれぞれ 640pixelとした．道路には二つの進行
方向が考えられるため，道路に沿ったNode集合の両端
以外のNodeからは両進行方向の画像を収集する．進行
方向である方位角は，連続した２つのNodeから計算を
行う．

3.3 地図に可視化
特定地域における運転難易度の違いを分析するため

に，運転難易度評価モデルに基づいて可視化を行う．分
析対象の地域は 1辺 500mの 2, 500m2 である．地図を
1 辺約 63m のグリッドで区切り，そのグリッド内の運
転難易度評価に応じて色付けを行う．画像が収集できな
かったグリッドは白色で表す．特定のグリッド内で収集
された道路画像から考察を行う．

4 実験
4.1 難易度評価
手法を用いて相関値を算出した．表 2，3にそれぞれ
の指標とアンケート結果との相関値を示す．それぞれの
項目のうち，もっとも相関のある値を強調した．

4.2 難易度評価の考察
節 4.1の結果を元に，運転者の視界を考慮した場合の

指標 Nと指標 Aの相関値の考察を行う．表 2には，本
研究のベースラインとなる相関値が示されている．運転
画像として，人手で収集された縦 495pixel，横 935pixel

の画像を用いている．速度に関するアンケート結果との
相関値は，指標 Aが 3項目で 0.58前後の中程度の相関

4http://overpass-api.de
5http://overpass-turbo.eu
6https://wiki.openstreetmap.org/wiki/JA:Key:highway
7https://developers.google.com/maps/documentation/

streetview/

を示している．運転難易度では，指標 Aが-0.3363の弱
い相関を示した．どのアンケート項目でも指標 Aの面
積を利用した手法の相関傾向が強い．
表 3は，運転手の視線を考慮した場合の相関値である．

運転画像として，中央を縦 98pixel，横 187pixelにトリ
ミングした画像を用いている．速度に関するアンケート
結果との相関値は，指標 Nが 3項目で 0.52前後の相関
を示している．これらの相関値はベースラインの値より
も低い．運転難易度の項目では，指標 Nが-0.6160の相
関値を示した．これは，ベースラインの-0.3363よりも
相関傾向が強いことを示している．
提案手法では，負の相関を示したため，指標 Nの値

が高いほど運転が容易であり，指標 Nの値が低いほど
運転が難しいと考えることができる．指標 Nは視線を
集める物体の数であるため，画像中央に物体が集中して
いると運転が容易であり，画像中央に物体が少ないと容
易であると言い換えることができる．トリミングにより
画像の端の部分，つまり，視界の端に当たる部分に物体
が存在するほど運転が難しく，中央に集中していると運
転が容易であると表れた結果だと考察する．

4.3 可視化用データセット
東京タワー周辺と京都駅周辺で実験を行った．収集さ

れたデータセットのNode数，画像数，緯度と経度の範
囲を表 4に示す．また，収集範囲の地図を図 3，4にそ
れぞれ示す．図 3，4では，収集対象された道路を青い
線で表している．

図 3 東京タワー周辺 図 4 京都駅周辺

4.4 可視化
4.1節より，最も相関傾向のあった spectral-eigenSR

モデルを用いた可視化を行う．運転者の視線を考慮し，
収集された画像の中央を縦 98pixel，横 187pixelにトリ
ミングし，入力画像とした．グリッド内で収集された画
像から指標 Nの値を算出し，各画像の指標 Nの平均値
を元に色付けを行なった．図 5，6に可視化した結果を
示す．指標Nの値が高い地域は赤色で，指標Nの値が低
い地域は黄色のグリッドで表されている．白色のグリッ
ドは，画像が収集できなかった地域である．最も相関が
あった-0.6160の指標 Nを可視化に用いたため，赤色の
グリッドで表された地域は運転が容易であり，黄色のグ
リッドで表された地域は運転が難しいという結果になる．

- 3 -



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

表 2 ベースラインの相関値

適切な速度 最小の速度 最大の速度 運転難易度
顕著性マップのモデル N A N A N A N A

spectral-DCT -0.3804 -0.0456 -0.4137 -0.0116 -0.3522 -0.0389 0.2046 -0.0586
spectral-PFT -0.3011 0.5299 -0.3169 0.5462 -0.2642 0.5122 0.0641 -0.3323

spectral-PFTmultiscale -0.2342 -0.0658 -0.2089 -0.0507 -0.2785 -0.0465 -0.0655 -0.0104
spectral-PQFT -0.4190 0.5877 -0.4422 0.5907 -0.3895 0.5792 0.1610 -0.3363

spectral-PQFTmultiscale -0.1391 0.4016 -0.1491 0.4097 -0.1057 0.4128 -0.2248 -0.2558
spectral-QDCT -0.1765 -0.2774 -0.1760 -0.2628 -0.1720 -0.2510 -0.1957 0.1063

spectral-QDCTmultiscale -0.1610 -0.0995 -0.1561 -0.0841 -0.1489 -0.069 -0.2154 -0.0152
spectral-SR -0.1240 0.2674 -0.1140 0.2661 -0.1603 0.2593 -0.0689 -0.1723

spectral-eigenPQFT -0.1304 0.4743 -0.1454 0.4895 -0.0996 0.4660 -0.1603 -0.2497
spectral- eigenPQFTmultiscale -0.2670 0.0393 -0.2632 0.0628 -0.2459 0.0053 -0.0942 0.0683

spectral-eigenSR -0.1322 0.2925 -0.1250 0.3029 -0.1600 0.2733 -0.0245 -0.1606
spectral-eigenSRmultiscale -0.2550 -0.0322 -0.2333 -0.0175 -0.2944 -0.0146 -0.0668 -0.0015

表 3 提案手法の相関値

適切な速度 最小の速度 最大の速度 運転難易度
顕著性マップのモデル N A N A N A N A

spectral-DCT -0.1169 0.1723 -0.1286 0.1756 -0.1118 0.1571 -0.0304 -0.0557
spectral-PFT 0.4600 -0.0488 0.4595 -0.0450 0.4630 -0.0403 -0.4751 0.1127

spectral-PFTmultiscale 0.1022 0.2382 0.0903 0.2616 0.0959 0.2195 -0.2805 -0.3289
spectral-PQFT 0.4864 -0.0415 0.4827 -0.0318 0.4850 -0.0435 -0.5813 0.1828

spectral-PQFTmultiscale 0.1198 0.2419 0.0749 0.2613 0.1483 0.2494 -0.1915 -0.3059
spectral-QDCT -0.1106 0.1843 -0.0943 0.2146 -0.1214 0.1664 -0.1835 -0.1614

spectral-QDCTmultiscale -0.1324 0.2602 -0.1398 0.2589 -0.1221 0.2609 0.0194 -0.1422
spectral-SR 0.2627 0.3390 0.2558 0.3171 0.2356 0.3413 -0.5240 -0.2295

spectral-eigenPQFT 0.5194 0.0056 0.5105 0.0126 0.5342 0.0132 -0.5974 0.0677
spectral- eigenPQFTmultiscale 0.2594 0.2498 0.2228 0.2773 0.2807 0.2450 -0.1592 -0.3133

spectral-eigenSR 0.2179 0.3765 0.2101 0.3521 0.2104 0.3856 -0.6160 -0.2431
spectral-eigenSRmultiscale 0.0452 0.2749 0.0235 0.3030 0.0551 0.2591 -0.2672 -0.3326

表 4 データセット詳細
地域 Node数 画像数 緯度の範囲 経度の範囲

東京タワー周辺 597 978 35.656250 139.740625
35.660417 139.746875

京都駅周辺 646 1,059 34.985417 135.756250
34.989583 135.762500

4.5 可視化結果の考察
4.4節の結果を元に，運転難易度評価の考察を述べる．
最初に，東京タワー周辺の考察を述べる．実験対象と

なった東京タワー周辺は図 3に表されている．可視化結
果は，図 5に表されている．可視化結果を表す画像上部
には，グリッド内で収集された画像から計算された指標
Nの平均値とグリッドの色の閾値が示されている．東京
タワー周辺の地域では，特徴として，外苑通りと桜田通
の交差点が挙げられる．東京タワー周辺では，5つの地
域で運転が難しく，3つの地域で運転が難しいという結
果になった．
図 5の 1○番の地域で収集された画像の例を図 7に示

す． 1○番の画像は，永井坂の画像である．2車線の道路で
あり，中央線の右側にはみ出した追い越しが禁止となっ
ている．トリミング後の指標 Nの値が 32であり，運転
が容易な道路という結果になった．Nの値が高くなった
要素として，画像中央の自動車が挙げられる．直線道路
のため，画像中央の消失点付近に自動車が複数重なって

図 5 東京タワー周辺

いるのが分かる．見晴らしが良いため，遠くの建物がト
リミング後に複数写っているのも Nの値が高くなった
要因として挙げられる．
図 5の 2○番の地域で収集された画像の例を図 8に示

す． 2○番の画像は，東京タワー通りの画像である．1車
線の道路であり，画像右側に東京タワーが一部写ってい
る．トリミング後の指標 Nの値が 24であり，運転する
のが難しい道路ということになる．Nの値が低くなった
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図 6 京都駅周辺

要因として，自動車の数が少なく，背景に建物などが少
ないことが挙げられる．また，1車線の見通しの悪い道
路では，前を走る自動車により，さらにその前を走る自
動車が隠れてしまうことが挙げられる．
図 5の 3○番の地域で収集された画像の例を図 9に示
す． 3○番の画像は，合流によるカーブの画像である．ト
リミング後の指標 Nの値は 29であり，運転が容易な道
路という結果になった．主観的には，合流によるカーブ
は運転が難しいと考えられる．Nの値が高くなった要因
として，見晴らしが良く，トリミング後の画像に建物が
複数写ってしまったことが挙げられる．建物が少ない場
合などでは，Nの値が低くなる可能性があり，今後の課
題としたい．

図 7 1○番の地域で収集された画像の例

次に京都駅周辺の考察を述べる．実験対象となった京
都駅周辺の範囲は図 4に表されている．可視化結果は，
6に表されている．京都駅周辺では，特筆点として区画
整理された直線道路が多いことが挙げられる．実験結果
として，京都駅周辺では，2つの地域で運転が容易であ
り，4つの地域で運転が難しいという結果になった．
図 6の 4○番の地域で収集された画像の例を図 10に示
す． 4○番の画像は，京都駅につながる見通しの良い複数
車線の道路である．トリミング後の指標Nの値が 29で

図 8 2○番の地域で収集された画像の例

図 9 3○番の地域で収集された画像の例

あり，運転が容易な道路という結果になった．Nの値が
高くなった要因として，反対車線を走る複数の自動車が
写ったことが挙げられる．また，見晴らしが良いことで，
背景の建物が写ったことなども要因として挙げられる．
図 6の 5○番の地域で収集された画像の例を図 11に示
す． 5○番の画像は，中央通りを外れた車線のない道路で
ある．トリミング後の指標 Nの値が 16であり，運転が
難しい道路という結果になった．Nの値が低くなった要
素として，人や自動車が画像に写っていないことが挙げ
られる．道幅が狭く，トリミング後にも，両側の建物が
大きく写っていることも要因として挙げられる．
収集画像の傾向から，考察を行う．指標 Nが高くな
る要因として，自動車や背景の建物が挙げられる．これ
らは複数車線の見晴らしの良い道路で発生しやすいと考
えられる．また，中央でトリミングを行うことで，見晴
らしのよい道路と悪い道路での違いが，はっきりと現れ
る可能性があることが分かった．一般に大きい道路の方
が，小さい道路よりも，認知的に運転しやすいと考えら
れるため，この結果は妥当であると考えられる．カーブ
などは，認知的な難しさとは別に操作的な難しさの要因
が大きいと考えられるため，認知的な難しさだけを使用
した場合，結果と齟齬が生じる可能性がある．

5 まとめと今後の課題
本研究では，運転者の視線が中央に偏りやすいこと

に着目した運転難易度評価を検討した．また，Open-

StreetMapの道路上のNodeを元に，Google StreetView

を用いて擬似的な運転画像を収集した．それらを用いて，
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図 10 4○番の地域で収集された画像の例

図 11 5○番の地域で収集された画像の例

特定の地域の運転の難しさを可視化し，考察を行った．
画像を中央でトリミングした場合，データセットのア

ンケート結果との相関傾向が強くなり，spectral-eigenSR
モデルと指標Nを用いた場合に-0.6160の相関を示した．
可視化結果の傾向として，見晴らしの良い道路では運転
が容易であり，見晴らしの悪い道路では運転が難しいと
いう結果になった．これは，認知に基づいた運転の難し
さを扱ったためであると考えられる．一般に，カーブな
どの操作的な難しさが高いと考えられる道路では，認知
的な難しさとは別の指標が必要になると考えられるた
め，今後の課題としたい．
他の課題としては，最適な道路画像の大きさを調べる

ことが挙げられる．本研究では，画像を縦 98pixel，横
187pixelにトリミングした．指標Nの相関値が向上した
が，指標Aの相関値は下がってしまった．運転者の視線
がどの程度偏るかは，人間の主観的要素であり，定量的
に表すことが難しい．それに付随する課題として，相関
値の改善も挙げられる．一般に 0.7を超えた場合，強い
相関関係にあるとされるため，手法の改善が望まれる．
運転の難しさは，人間の主観による要因も大きく，熟練
度にも大きく左右される．そのため，熟練度を分けた状
態で研究を行うことで，相関値の向上が見込まれる．本
研究では，一定範囲のみの可視化となったが，可視化の
範囲を広げることで，運転が容易な地域の発見や運転経
路の探索に役立てられる可能性がある．
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概要 SNS への投稿の中には，投稿者が実際に行った地域の写真や感想など，有益な情報が存在する．しかし，
SNSには膨大な量の投稿がある．そのため，SNSを利用した自分好みの観光地の発見や類似性のある観光地同士
の比較などが難しい．SNSを観光への分析に生かすには，観光に関する適切な情報を統合することが必要である．
本研究では SNS上の写真や投稿に添付されているタグ，位置情報などの情報を利用し，観光地ごとに特徴量を抽
出する．また，それらを利用し，地域間の類似度を分析する．具体的には，Word2Vecを使用して地域ごとにタ
グの特徴量を抽出し，特徴量ベクトルを生成する．それにより，地域間の類似度の比較をすることができる．ま
た，VGG16を使用して投稿写真を処理し，類似度の高い観光地を発見する手法を提案する．

キーワード Flickr，タグ，観光情報

1 はじめに
近年，SNSの普及により，迅速かつ容易に観光に関す
る大量な情報を手に入れることができるようになった．
その中には，観光客が実際に訪問した観光地に対する感
想や，観光地の撮影写真，評価，ハッシュタグ，位置情
報など，投稿には様々な有益な情報が存在している．こ
れらの過去の投稿はこれから旅行に出かける人の行動に
影響を与える可能性がある．しかし，SNSには，膨大な
情報が存在する．SNSを観光の参考にしている観光者に
とっては，自分好みの目的地・観光地であるか，SNSを
用いて判断することは一般に難しいと考えられる．SNS

の中でも写真の共有を目的としたコミュニティウェブサ
イトである Flickr1が注目されている．Flickrでは誰か
がアップした写真に自由に「タグ」と呼ばれるキーワー
ドを付けることができる．これらを分類することで，他
のユーザーとタグを通したコミュニティを形成すること
ができる．タグを用いることで，観光客が撮った旅行写
真を Flickr上で整理・分類・展示するほか，見知らぬ人
と共有して互いにコメントを書き込むこともできる．
本研究ではタグを利用して，観光地の特徴の数値化を

行う．また，観光地間の特徴量を比較することで類似性
のある観光地を発見する手法を提案する．
本論文の構成は次の通りである．２章では本研究の関

連研究を述べる．３章では，本研究の提案手法について
述べる．４章では，実験結果を示す．５章では，本論文
のまとめと今後の展望について述べる．

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://www.flickr.com

2 関連研究
本章では，関連研究について述べる．観光領域におい

て SNS上のタグや画像などのデータから，特徴量など
の有益な情報を抽出する研究が多く行われている．
上原ら [1]はWeb上に混在する観光情報を活用し，多

種類の情報から複数の特徴ベクトルを生成して観光地間
の類似性を評価することで，観光地を推薦するシステム
を提案した．酒井ら [2]は Flickrの投稿に基づき，観光
客の嗜好の多様性を考慮し，その観光者が過去に撮影し
た写真の地域情報も組み込んだ協調フィルタリングを行
い，その観光スポットを推薦するとともに，次に訪れる
観光スポットを推薦するシステムの構築を実現した．
北村ら [3]は写真に取り付けられたタグの単語から撮
影された位置の「魅力」を分析した．小原ら [4]は，ジ
オタグを利用して行動分析や観光情報の抽出の研究を行
なった．長谷川ら [5]は，Twitterの投稿（以下ツイー
ト）から地名との共起を利用して観光スポットの特徴語
を抽出し，隣接スポットの特徴語との類似に基づいて観
光地域を特定し，その特徴語辞書の構築手法を提案し
た．鈴木ら [6]は，Word2Vecを用いてツイートを学習
し，教師あり学習を利用して道に迷っているときに発信
されたと考えられる迷子ツイートの抽出を行い，可視化
し，分析を行なった．
また，Yanaiら [7]はCNNに基づいた物体認識システ
ムの効率的なモバイル実装を行なった．本研究はWord2Vec

[8]モデルと CNNの一種である VGG16[9]を利用して
Flickrに投稿されたタグと写真の特徴を抽出し，観光地
間の類似性の分析を行なう．

- 7 -
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3 提案手法
本章では，本研究で使用した観光情報の特徴量化手法

と地域間の類似性を比較する方法について述べる．提案
手法の概略を図 1に示す．

図 1 提案手法の概略

3.1 Flickr投稿の収集と前処理
まず，2017年分のFlickr上の撮影写真，タグ，位置情

報を収集し，緯度経度に基づいて地域ごとの投稿を抽出
する．しかし，研究には写真投稿地の詳細住所が必要で
あるため，逆ジオコーディングを行う．逆ジオコーディ
ングは，Nominatim2でOpenStreetMap3から 2017年全
部の投稿写真の緯度経度から詳しい住所を取得し，都道
府県別で分類するという処理である．逆ジオコーディン
グの例を図 2に示す．分類した後の写真の枚数を，図 3

に示す．

図 2 逆ジオの例

3.2 特定の観光地のデータを抽出する
本研究は特定の観光地を対象にして分析を行うため，

小さい地域内の Flickrの投稿を抽出する必要がある．逆
ジオコーディングの結果に基づき，都道府県別で Flickr

の投稿データセットが整理されたが，番地以降の住所は
欠損値が多く，特定な範囲内の投稿を絞り込むのが難し

2https://wiki.openstreetmap.org/wiki/JA:Nominatim
3https://openstreetmap.jp/.

図 3 2017年都道府県別の写真数

いという問題がある．本研究では逆ジオコーディングの
結果にある郵便番号を活用し特定の観光地の範囲を指定
する．例を図 4に示す．

図 4 特定な観光地の写真を取得する流れ

3.3 特徴量の生成・可視化
本研究では TF-IDFを使用してタグのテキストに出

現する単語の重要性を評価する．TF-IDFは，文書中に
含まれる単語の重要度を評価する手法の 1つであり，主
に情報検索やトピック分析などの分野で用いられてい
る． TF-IDFは，TF（英: Term Frequency,単語の出
現頻度）と IDF（英: Inverse Document Frequency,逆
文書頻度）の二つの指標に基づいて計算される．ある観
光地に関する投稿内の単語のTF-IDFの値を算出して並
べ替えを行い，上位５件の単語をこの観光地の特徴語と
する．その後，それらの単語と TF-IDF値を使用して，
観光地の特徴レーダーチャートを生成する．

3.4 地域間の類似性の分析
本研究では自然言語処理ツールであるWord2Vecと

CNN（Convolutional Neural Network）の代表的なモデ
ルであるVGG16を導入し，それぞれ文書と画像を分析
して地域間の類似性を算出する．これにより，類似性の
高い観光地の発見が期待できる．
3.4.1 テキスト処理のモデルで類似性を分析
本節ではWord2Vecモデルを導入して Flickrの投稿
写真に付けられたタグの分析について述べる．
Word2Vecは単語をベクトル化する手法で，共起回数

- 8 -
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を扱うのではなく，単語の周辺に出現する単語の確率を
扱うという自然言語処理のツールである．本研究では
Word2Vecで 2017年分の Flickrの投稿写真に付けられ
ていたタグの集計を訓練し，コーパスを用意する．これ
により，ある単語と類似している単語を見ることができ，
２つの単語の類似度を比較することができる．例えば，
「上野公園」，「井の頭公園」との単語を入力すると，こ
の２つの単語の類似度を比較することができ，この２つ
の観光地の類似度を算出できる．
3.4.2 CNNモデルで類似性を分析
Deep Learning分類機の一種である CNNは画像認識

の課題において汎用性が高く，特徴抽出機として他の用
途に活用もできる．そこで，本研究では代表的な CNN

モデルである VGG16を導入する．
Flickrの投稿写真の特徴量を抽出して特徴ベクトルを
生成し，特徴ベクトル間のコサイン類似度 [1]を算出す
る．２つの画像の特徴ベクトル �a = (a1，a2，· · ·，an)と，
ベクトル �b = (b1，b2，· · ·，bn)のコサイン類似度 RAB

は次のように表される．

RAB =

∑n
i=0 aibi√∑n

i=0 a
2
i

√∑n
i=0 b

2
i

(1)

このモデルを使用し，まず A観光地（以下 A地）の
投稿写真のデータセットと，B観光地（以下B地）の投
稿写真のデータセットを用意する．そして A地におけ
る like数が一番多い写真を VGG16モデルに入力し，B

地のデータセットからコサイン類似度が最も高い写真を
出力させる．それにより，B地から A地との一番類似
の高い写真を抽出できる．

4 実験
4.1 観光特徴量の生成・可視化
3.3節で説明した方法を使用し，Flickr上の 2017年東
京上野公園周辺の投稿写真を例にとり，合計 5088枚を
収集した．それらの写真に付けられていたタグを抽出し，
MeCabで形態素解析を行なって単語に分割した．そし
て単語の TF-IDF値を算出して並べ替え，TOP5の特
徴単語を抽出した．取得された特徴単語とTF-IDF値は
図 5に示す．レーダーチャートを図 6に示す．

図 5 例：上野公園の観光特徴量

図 6 例：上野公園観光特徴のレーダーチャート

4.2 地域間の類似性の分析，類似観光地を発見
本研究では，東京タワーとの類似度が高いタワーのあ

る観光地を発見するという実験を行なった．
まず，NAVITIME4から上位 10件のタワーのある観
光地とそれぞれの位置情報を収集し，その 10件のFlickr

の投稿写真のデータセットを作成した．観光地名と写真
数を図 7に示す．
次に，東京タワー周辺の like 数が最も高い写真を代
表的な写真とした．そして 3.4.2節で説明した VGG16

の特徴抽出機に東京タワーの代表的な写真を入力し，他
のタワー観光地ごとに写真を比べ，コサイン類似度の上
位３件の写真を抽出し，コサイン類似度の平均値をとっ
て，そのタワーのある観光地が東京タワーの類似度算出
の結果とした．湘南平（高麗山公園）展望台の例を図 8

に示す．その後，10箇所のタワーのある観光地それぞ
れの類似度結果を元に並べ替え，順番が１位の「さっぽ
ろタワー」が東京タワーと類似度の高い観光地であると
いう結果になった．実験結果を図 9に示す．
この手法を活用し，別の類似な観光地を見つける課題

も汎用できる．

図 7 タワー観光地データセット

4https://www.navitime.co.jp

- 9 -



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

図 8 湘南平（高麗山公園）展望台の類似写真

図 9 タワー観光地の類似度ランキング

4.3 統合した手法で観光地間の類似性の評価
本研究では Flickrの 2017年全部の投稿に付けられた
タグのテキストを，3.4.1節で説明したWord2Vecモデ
ルで訓練してコーパスを生成した．そして「東京タワー」
と「さっぽろタワー」の単語を例にとって入力し，類似度
を取得した．次に，VGG16モデルの結果とWord2Vec

モデルの結果を統合し，画像認識分野と自然言語処理分
野両方を考えた手法で地域間の類似度を分析した．例を
図 10に示す．

図 10 統合した類似度

5 まとめと今後の課題
本研究は Flickrに投稿された位置情報，タグ，写真な
どの情報を用いて，写真の緯度経度から逆ジオコーディ
ングを行なって詳細な住所を取得した．特定の観光地の
タグを利用し，TF-IDFを使用してタグに出現する単語
の重要性を評価した．また，Word2Vecのモデルを利用
してタグを訓練し，地域間の類似性を評価した．代表的
な CNNモデルである VGG16を導入し，画像のベクト
ルを生成し，コサイン類似度 RAB を算出することで，
特定の地域の類似度が高い写真を抽出した．最後に東京
タワーとの類似度が高いタワーのある観光地を発見する

という実験を行い，類似する観光スポットを見つける手
法を提案した．
今後の課題として，より多種類のデータと別の SNS

に対して，総合的な手法で観光特徴量を生成することが
挙げられる．
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大規模ソーシャルデータを用いた寄り道ルート推薦手法
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東京都立大学大学院システムデザイン研究科
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概要 LBSN(Location Based Social Network)の発展により，情報量が急激に増加し，ユーザが自ら POI(Point
of Interest) をフィルタイングすることが困難である．そこで，ユーザーに適した場所を判別して提示するルー
ト推薦が求められる．本論文では大規模 Flickrデータを用い，ユーザが指定した出発地と目的地より，ある範囲
内のユーザのルート情報を抽出し，ルート行列と有向グラフを生成し，ワーシャル-フロイド法を使い，ユーザが
与えた二点間に存在する適した寄り道ルート順位 5位を発見する．そして，発見した寄り道スポットを Google
Places APIで Venueを取得し，その中から美食ルートと買い物ルートを推薦する．

キーワード LBSN，Flickr，寄り道ルート推薦，Warshall–Floyd Algorithm

1 はじめに
近年，スマートフォンの普及により、人々は日常生活

や旅行先などにおいて，興味を持つものを気軽に撮影で
きるようになった．それらの写真には撮影した場所の緯
度経度や時間などの情報が付いている．また、Flcikrや
Foursquare などの LBSN(Location Based Social Net-

work)の発展により、情報量が急激に増加し、ユーザが
自ら POI(Point of Interest)をフィルタイングすること
が困難になった。そこで、ユーザーに適した場所を判別
して提示するルート推薦が求められる。
そこで本研究では，大規模 Flickrデータに基づいて，
ユーザが与えた二点間に存在する寄り道に適したスポッ
トを推薦する．寄り道に適したスポットとは，ユーザが
行く可能の場所を指す．具体的には，DBSCANにより
スポットを分け，出発地と目的地の距離を半径として，
二つの円が重なる部分を候補範囲とする．その範囲にあ
るスポットの間の移動を Flickrデータから抽出し，有
向グラフに生成する．有向グラフの重みは頂点（スポッ
ト）間の移動数の逆数とする．最後はワーシャル-フロ
イド法により，出発地と目的地の間の最短経路順位 5位
までを発見する．そして，発見した寄り道スポットを
efficient-geo-crawler[4]1でVenueを取得し，その中から
美食ルートと買い物ルートを推薦する．
本論文の構成は次の通りである．2章では本研究の関

連研究について述べる．3章では提案手法について述べ
る．4章では提案手法の実行例を示し，それに対する評
価を述べる．5章では本研究で得られた成果をまとめる．

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://github.com/YokoyamaLab/efficient-geo-crawler

2 関連研究
石倉ら [1]は，一般的なユーザからの総合的な評価を
元にした店舗に対する数値，現在地から経由地を挟んだ
目的地までの距離と経由地を挟まない直行距離の差分，
道のりに含まれる信号機により受ける障害を計算した数
値を求め，これらの値より最終的な推薦値を算出し，推
薦経路を提案した．青山ら [2]は，ソーシャルメディアサ
イトに投稿された写真のジオタグと撮影日時を用いて，
場所に対する人々の知名度と興味の度合いを算出し，そ
れらに基づいて出発地から目的地までの移動中に立ち寄
ることが可能な場所を発見する．ユーザが指定した出発
地と目的地よりも知名度が低い場所の中から，興味の度
合いが最も高い場所を寄り道候補として発見し，ランキ
ング形式で提示するシステムを構築した．これらの研究
においても，推薦値からある寄り道スポットを推薦する．
本研究では，ユーザの移動数が多いルートから寄り道ス
ポットを推薦する．
酒井ら [3]は，ユーザーが観光地域を指定したとき，ヒ
トの嗜好の多様性を考慮して，そのユーザーが過去に撮
影した写真の地域情報も組み込んだ協調フィルタリング
により，その観光スポットを推薦するとともに，次に訪
れる観光スポットを順次推薦するシステムを構築した．
この研究においても，そのユーザの過去のデータから次
に行く場所を推薦する．本研究では，全てのユーザの過
去のデータからスポットを推薦する．

3 提案手法
本研究では，Flickrに投稿された写真の緯度経度や時
間などのメタデータを用いて，DBSCANによりスポッ
トを分ける．ユーザの移動が有向グラフに生成し，その
有向グラフの重みがユーザの移動数の逆数とする．ワー
シャル-フロイド法により，現在地と目的地の間の最短
経路順位 5位までを推薦する．
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3.1 データの収集
本研究では，Flickrに投稿された写真の緯度経度や時
間などのメタデータを用いるため，Flickr APIを用い
て，2016年から 2019年までの 4年間のデータを収集す
る．収集範囲は新宿を中心とする半径 32kmの部分であ
る．このAPIには，一度に大量の画像を検索しようとす
る場合に，途中から重複する画像が出てきてしまうとい
う仕様がある.この問題に対して，今回は例えば「2016

年 1月 1日 0時 0分 0秒～2016年 1月 1日 23時 59分
59秒」のように 1日ずつ区切り，データを収集した．取
集したデータ数は重複を除いて 386,122件である．

3.2 スポットの生成と凸包
本研究ではDBSCANを使い，収集した Flickrデータ
をクラスタリングし，スポットを分ける．epsを 0.0001ず
つ変化させたクラスタリングの結果を表 1に示す．DB-

SCANのパラメータ epsを 0.0002，minsamplesが 10に
した時に，クラスターの数が一番平均だったため，この
パラメータを設定した．

minsamples = 10

eps 0.0001 0.0002 0.0003 0.0004 0.0005

クラスター
できた数　 186980 263635 296833 314880 326613

できない数 189142 112487 79289 61242 49509

クラスターの数 3154 2888 2461 2129 1863

3万以上の数 0 0 0 0 2

1万～3万の数 1 4 6 6 2

1千～1万の数 17 30 29 28 27

表 1 DBSCAN対照

候補確定とスポットの可視化を行うため，そのスポット
のバウンドが必要である．そこでグラハム探索を用いて，
スポットの凸包とそのバウンドの頂点の緯度経度を探す．
凸包とは，点集合Qの各点がその境界上にあるような最
小の凸多角形 Pのことを指す．点集合 Q=p0,p1,...,p11

と凸包 CH(Q) を図 1 に示す．この例の凸包の頂点は
p0,p4,p11,p9,p7である．凸包を計算するアルゴリズム
はいくつが存在するが，今回はグラハム探索 (Graham’
s scan)を使って，凸包とそのバウンドの頂点の緯度経
度を探す．

3.3 範囲内のルート情報の抽出
同一のユーザが同一のスポット間の移動を抽出する．

ここで，例えばA→B→Cなどの移動はA→BとB→
Cがもちろん，A→Cも抽出した．抽出したルート数の
合計は約 22万である．範囲には，ユーザが指定した出
発地と目的地の距離を半径Rとして，二つの円が重なる
部分を候補範囲とする．3.2章から計算したスポットの
各頂点に関して，出発地と目的地それぞれの距離 d1,d2

を計算し，d1,d2がRより低い頂点が存在したら，この

図 1 点集合 Qとその凸包 CH(Q)の例

スポットが候補になる．次に，22万のルートから，候
補範囲内のルートを抽出する．

3.4 ルート行列と有向グラフの生成
抽出したルートデータを用いて二次元行列と有向グラ

フを生成する．その有向グラフの重みは行列に対応数字
の逆数とする．有向グラフの例を図 3に示す．ポリゴン
はスポットを表しており，有向グラフに対しては頂点に
なる．頂点間の重みは実際移動数の逆数になる．

図 2 有向グラフの例

3.5 ワーシャル-フロイド法で最短経路
ワーシャル-フロイド法とは，重み付き有向グラフの
全ペアの最短経路問題を多項式時間で解くアルゴリズム
である．グラフの頂点を V = 1, ..., n とし，n× n配列
dの (i,j)成分をグラフの i,j間の枝長 (枝がなければ ∞，
i=jはゼロ) で初期化してから以下の３重ループを実行
すると，すべての頂点 i,j についてそれらの間の最短路
長が d[i,j]に入る．

4 実行例と考察
提案手法の実行結果を示し，結果の考察を行う．今回

は上野駅と浅草駅それぞれが出発地と目的地となり，こ
の間の寄り道候補スポットとルートの抽出を行う．抽出
するデータはワーシャル-フロイド法で計算し，最短順
位 5位までのルートを推薦する．この五つのルートから
経由したスポットを efficient-geo-crawlerで Venueを取
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得し，成分を考察する．最終的な結果は leafletで可視
化する．

4.1 実行結果
上野駅と浅草駅の候補スポットの可視化を図 4 に示
す．青色のマーカーは上野駅と浅草駅を表している．赤
色のポリゴンは上野駅と浅草駅の間の候補スポットを表
している．候補スポットの数は 92個が存在し，上野駅
が所属するスポットと浅草駅が所属するスポットを加え
ると，総合 94個のスポットから 94×94の二次元行列と
有向グラフを生成する．ただし，上野駅から浅草駅まで
のルートと浅草駅から上野駅までのルートは 0とする．

図 3 候補スポット

4.1.1 浅草駅→上野駅
まずは浅草駅から各候補スポットまでの移動数と各

候補スポットから上野駅までの移動数を二次元行列に
埋め込む．次に，行列の 0 を無限大に変更し，0 では
ない数字を逆数に変更する．ワーシャル-フロイド法に
より，任意の二つの頂点の最短経路を計算する．次に，
浅草駅が所属するスポットから上野駅が所属するスポッ
トまでの順位 5位のルートを可視化する．順位 5位ま
でのルートの可視化を図 5 に示す．推薦された寄り道
スポットは雷門一丁目 (スポット 415)、上野公園バス駐
車場 (スポット 191)、菊屋橋 (スポット 517)、合羽橋道
具街 (スポット 360)、駒形橋西詰 (スポット 516) であ

る．最後は efficient-geo-crawlerを使って Venueの総数
や restaurantと storeの数を取得する．結果を表 2と図
6に示す．

図 4 浅草駅→上野駅

図 5 各スポットの Venue

推薦順位 1位 2位 3位 4位 5位
推薦されたスポット 415 191 517 360 516

浅草駅からの移動数 73 8 14 12 50

上野駅までの移動数 8 71 12 10 6

全部の Venue 170 2 19 64 48

restaurant 70 0 2 2 9

store 21 0 6 32 5

表 2 浅草駅→上野駅

4.1.2 上野駅→浅草駅
4.1.1章と同じような，順位 5位までのルートの可視化

を図 7に示す．推薦された寄り道スポットは雷門一丁目
(スポット 415)、上野駅前 (スポット 294)、上野公園バス
駐車場 (スポット 191)、駒形橋西詰 (スポット 516)、合
羽橋道具街 (スポット 360)である．efficient-geo-crawler

で取得する結果は表 3と図 8を示す．

4.2 考察
図 4および表 2により，2位の上野公園バス駐車場 (ス
ポット 191)は Venueが 2件のみであり，restaurantと
storeに関しても 0件である．これは旅行客が乗降する
場所であると推測できるため，推薦ルートから除外する．
また，1位の雷門一丁目 (スポット 415)の restaurantの
数が一番多い，全体 Venueに占める比率も一番多いの

- 13 -
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推薦順位 1位 2位 3位 4位 5位
推薦されたスポット 415 294 191 516 360

上野駅からの移動数 13 43 58 6 7

浅草駅までの移動数 78 14 9 56 19

全部の Venue 170 6 2 48 64

restaurant 70 0 0 9 2

store 21 0 0 5 32

表 3 上野駅→浅草駅

で，このルートは美食ルートとして推薦するのが良いと
考えられる．また，4位の合羽橋道具街 (スポット 360)

の storeの数が一番多く，全体Venueの比率も一番多い
ので，このルートは買い物ルートとして推薦するのがい
いと考えられる．図 6および表 3より，美食ルートはス
ポット 415，買い物ルートはスポット 360が推薦されて
いる．両方の結果より，ほぼ同じような寄り道スポット
が出ているため，雷門一丁目 (スポット 415)と合羽橋道
具街 (スポット 360)は浅草駅と上野駅の間の適した寄り
道スポットと考えられる．
表 2より，浅草駅から各スポットまでの移動数と各ス

ポットから上野駅までの移動数は差がある．これは駅と
の距離に正比例すると考えられる．また，3位と 4位の
両方の移動数の和は 5位より少ないが，順位は高い．こ
れは逆数が原因である．本研究では両方の移動数が多い
と適した寄り道ルートと設定するので，5位のような片
方だけが多いルートは両方が多いより適した寄り道ルー
トではない．
また，今回の実験結果では，全部の寄り道ルート候補

は一つだけのスポットを含まれる．これは二つの原因が
考えられる．一つ目はデータ量の少ないことである．移
動数が増えれば，複数スポットを含まれるルートが出る
かもしれない．二つ目は出発地と目的地が近いことであ
る．例えば新宿駅と東京駅の場合，有向グラフの頂点が
多くなり，複数スポットを通る可能性も高くなると考え
られる．

図 6 上野駅→浅草駅

5 おわりに
本研究では，大規模 Flickrデータに基づいて，ユーザ

が与えた二点間に存在する寄り道に適したスポットの推
薦手法を提案した．提案手法では，ユーザが指定した出
発地と目的地より，ある範囲内のユーザのルート情報を
抽出する．そして，ルート行列と有向グラフを生成し，
ワーシャル-フロイド法を使い，適した寄り道ルート順
位 5位までを発見する．そして，発見した寄り道スポッ
トを efficient-geo-crawlerで Venueを取得し，その中か
ら美食ルートと買い物ルートを推薦する．また，上野駅
と浅草駅それぞれを出発地と目的地に指定して提案手法
を実行し，結果に対して考察を行った．
今後の課題として，データをより多く収集し，時間帯

を分けて推薦を行うことを考えている．
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Algorithm 1
1: Input: o
2:

3: c ← NULL
4: for each vi ∈ V
5: si ← 0
6: end for
7: for each ei,j ∈ E
8: ti,j ← 0
9: end for

10: visitNode(o)
11:

12: function visitNode(i)
13: si ← 1
14: if c �= NULL then
15: tc,i ← 1
16: end if
17: c ← i
18: updateAdjNodes(i)
19: end function
20:

21: function updateAdjNodes(i)
22: for each vj ∈ V
23: if sj = 0 and ai,j = 1 then
24: sj ← 2
25: end if
26: end for
27: end function
28:

29: function onVisit(i)
30: visitNode(i)
31: end function
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Mart́ınez-Santiago. Otiŭm: A web based planner
for tourism and leisure. Expert Systems with Appli-
cations, Vol. 38, No. 8, pp. 10085–10093, 2011.

[6] Yohei Kurata. CT-Planner2: More Flexible and
Interactive Assistance for Day Tour Planning. In
Information and Communication Technologies in
Tourism 2011, pp. 25–37, 2011.

[7] Tomoko Izumi and Yoshio Nakatani. Do turning vis-
ited routes in black maps into white promote sight-
seeing? In AIP Conference Proceedings, Vol. 1863,
pp. 1–4, 2017.

- 18 -



ARG WI2 No.16, 2020

Unsupervised summarization of arguments toward
key point generation with Sentence-BERT-based method

Daiki Shirafuji† Rafal Rzepka†† Kenji Araki††

†Graduate School of Information Science and Technology, Hokkaido University

††Faculty of Information Science and Technology, Hokkaido University

{d shirafuji, rzepka, araki}@ist.hokudai.ac.jp

Abstract Many datasets with large number of arguments are used in the field of argument mining. To make

a concise summary (key point) from a set of arguments in such datasets, two basic tasks are necessary: match

scoring, a step to cluster arguments into similar groups; and key point generation. The previous studies focus on

clustering arguments to key points for the first step. However, those studies utilize manually created key points

which is time-consuming and costly. To address this problem, we experiment with the classical summarization

baselines. We also propose an unsupervised approach for summarizing arguments. In our previous work, we

show the Sentence-BERT-large model is most accurate for arguments without labelled data. Therefore, we

summarize arguments in our created data with our proposed method. We apply a key phrase extraction method,

i.e. EmbedRank, to key point generation using Sentence-BERT. Experimental results show the usefulness of

Sentence-BERT for summarizing arguments.

Keywords Natural Language Processing, Argument Mining, Sentence-BERT, Summarization, Debates

1 Introduction
Recently, the area of argument mining has become pop-

ular in the field of NLP [1, 2]. This topic spreads from

extracting argument components (e.g. claims, premises),

predicting persuasiveness of an argument [3, 4], to filling

gaps between claims [5, 6], and predicting argument stance

(pro/con) [7]. While there are numerous studies on argu-

ments from various perspectives, no method will be prac-

tical if users cannot find accurate opinions for their debat-

ing topic. Then, how to gather such accurate arguments?

There are typically two approaches to collecting arguments;

one way is to retrieve them from online debate resources

(like iDebate or CreateDebate), another is to gather argu-

ments from debate spectators who express their opinions

[2]. However, both methods have a common problem: it is

difficult to read and understand all arguments about a single

debate topic because their numbers often exceed hundreds.

Reading through such amount of text would be very labori-

ous. In order to solve this problem, Reimers et al. [8] use

capabilities of contextualized word embeddings of ELMo

[9] and BERT [10] to classify and cluster topic-dependent

arguments from Argument Facet Similarity Corpus [11].

They clustered related arguments, however they did not gen-

erate summaries of arguments. This problem is addressed

in Bar-Haim et al. [12]. In their paper, they defined the

Copyright is held by the author(s).

The article has been published without reviewing.

key point: usually single sentence describing a set of sim-

ilar arguments. They generate a large dataset consisting

of [argument, key point] pairs. Next, they conduct two

experimental steps: Match Scoring and Match Classifica-

tion. In Match Scoring, they compute a match score for a

given [argument, key point] pair, (see Table 1, which shows

examples of the data for Match Scoring, named ArgKP).

In Match Classification, their methods discover matching

key points for each argument. Although they claim that

their research utilizes argument summarization, only the

relevance between key points and arguments is calculated,

which means their both experiments are almost identical to

the above-mentioned research [8]. Furthermore, for Match

Scoring and Match Classification, creating key points is

necessary beforehand. This indicates that their methods

cannot be used with new debate topics for which key points

do not exist. For mapping arguments to key points, they

also point out that BERT-large [10] fine-tuned model achieves

the best results with supervised learning, and a BERT-large

embedding method yields the best results among unsuper-

vised methods. Our previous research [13] showed that

Sentence-BERT-large model [14] provides more useful em-

bedding model than other methods in order to embed argu-

ments and key points for Match Scoring described above.

In that previous work, we assume that one of important fac-

tors for summarizing large number of arguments into one

key point is to map an argument to the key points, not to

- 19 -

WI2-2020-05



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

Topic: Homeschooling should be banned
Arguments Key Points Stance Match

education at home could represent a risk

since it is not regulated

Homeschools cannot be

regulated/standardized
1 1

a parent knows best

what is good for their kid

Parents should be permitted to choose

the education of their children
-1 0

Table 1: Example of [argument, key point] pairs on a given topic. Stance and Match refer to pro (1) or con (-1), and same

meaning (1) or not (0), respectively.

select a key point from one argument. Therefore, we adopt

the Match Scoring, not the Match Classification, utilizing

Sentence-BERT.

In this paper, we propose a new task, Argument Summa-

rization, for generating a key point from a set of arguments.

We summarize arguments utilizing the ArgKP dataset [12],

which is explained in Section 3.2, to generate a key point.

To the best of authors’ knowledge, this is the first attempt of

this kind. We utilize the classical, but widely used standard

unsupervised models for baselines. Because the size of the

dataset is too small for supervised methods, and our previ-

ous research shows Sentence-BERT-large model is useful

for the ArgKP dataset, we decided to utilize a Sentence-

BERT-based unsupervised approach.

The main contributions of this article are:

1. Exploring a new task for Argument Summarization

toward generating key points for arguments, and pro-

viding baselines using various classical unsupervised

summarization methods;

2. Proving that Sentence-BERT is useful for summariz-

ing argument when compared with another embed-

ding model;

3. Introducing a new method to extract the exact argu-

ment for a key point, i.e. EmbedRank-based method

which is based on Sentence-BERT model.

2 Related Works
Argument mining has started with researchers work-

ing on argument components for debate topics, discussions

or student essays. There are several works on argument

persuasiveness [3] or persuasiveness of the whole debate

[15] for generating more convincing arguments. In order to

conduct research on arguments from several perspectives,

various large argument datasets have been recently created

[16, 17]. Stab et al. [16] also focus on retrieving arguments

from different sources. Their dataset covers about 90% of

arguments found in expert-curated lists of arguments from

an online debate portal. Similarly, the above-mentioned

ArgKP dataset conducted by Bar-Haim et al. [12] also in-

dicates high agreement between expert dataset (key point

list) and arguments, achieving Cohen’s kappa=0.82. More

recently, several researchers have been working on argu-

ment facets to identify whether two arguments are similar

or not [11, 18]. Others concentrate on examining whether

these two arguments have the same facet or not [19]. Their

research is similar to mapping arguments to a key point,

but they do not calculate similarity between a facet and an

argument. Moreover, they do not generate or clarify key

points, and in this aspect, their work clearly differs from

ours. As for research on mapping arguments to key point,

existing research [20, 12] can be given as the most known

examples. Boltužić and Šnajder [20] implement argument

clustering. They map arguments derived from one online

debate portal (ProCon) to arguments of other portal (iDe-

bate). However, they create only two debate topics with

less than 400 arguments. Bar-Haim et al. [12] make a mas-

sive dataset including pairs of an argument and a key point

labelled with relevancy. They also propose Match Scoring

and Match Classification for the first steps to summarize

arguments. Match Scoring would be valid for summariza-

tion, but Match Classification might not be useful for sum-

marizing arguments due to the reasons described in Section

1. Therefore, they do not summarize arguments nor extract

any important argument from the argument list. Our work

differs from theirs in this aspect.

3 Experimental Setup
In this section, we describe our preparations for Argu-

ment Summarization task: the task setting, the data for the

task, and its evaluation metrics.

3.1 Argument Summarization
In Argument Summarization, we summarize a set of

similar arguments and generate a key point. We create data
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for Argument Summarization basically from ArgKP dataset

[12], and try to extract the most accurate argument from a

set of similar arguments in order to generate a key point.

Finally, we evaluate the output with two evaluation metrics.

3.2 Data
We utilize ArgKP dataset for Argument Summariza-

tion. In order to adapt ArgKP to this task, first we delete

the pairs without agreeing arguments and key points, and

group arguments into the same key points. As an exam-

ple for [key point, arguments] pair groups, Table 2 shows

a set of arguments which are given for the key point “Par-

ents should be permitted to choose the education of their

children” in the debate topic “Homeschooling should be

banned”. ArgKP also includes some arguments which were

paired with more than one key points because they indicate

two or more facets. In the dataset, a [key point, arguments]

pair group is counted as one data sample. We divide the

dataset into 21 train topics (182 groups), and 7 test topics

(61 groups).

3.3 Evaluation Metrics
For evaluation, we used two summary evaluation met-

rics; ROUGE [21] score, and BERTScore [22]. ROUGE is

a recall-based metric for fixed-length texts which is based

on n-gram co-occurrence. BERTScore computes similar-

ity scores between each token in the original and generated

summaries. This metric is more robust to difficult problems

such as paraphrases that occur between arguments imply-

ing the similar content. Therefore, we use BERTScore in

addition to ROUGE. We evaluate our methods with F1 for

ROUGE-1, ROUGE-L and BERTScore.

4 Baselines
For Argument Summarization, we adopt LexRank and

TextRank as classic, but strong extractive baseline methods

as comparison with our proposed method.

4.1 LexRank
LexRank was initially proposed by Erkan and Radev

[23]. It is a graph-based extractive summarization method

for computing relative importance of texts. It constructs

a sentence graph whose edge weights (0 / 1) are decided

from a cosine similarity. Using LexRank, we extract the

highest ranked argument from all arguments. The threshold

to decide the edge weights is 0.3, which maximize F1 of

BERTScore on the train data.

4.2 TextRank
Page et al. [24] proposed TextRank, a ranking algo-

rithm based on PageRank [25], which is often used in key-

word extraction and text summarization. In order to find

relevant keywords, TextRank constructs a word/sentence

network by looking which words follow one another. A

link is created between two words if they follow one an-

other, and link weight increases if these two words occur

more frequently adjacent to each other. With TextRank, we

extract the highest ranked argument.

5 Proposed Method
This section describes how to utilize EmbedRank to

Argument Summarization.

5.1 EmbedRank
This section describes EmbedRank, which we used for

summarizing arguments in the previous work. EmbedRank

is an unsupervised method with document embeddings for

key word extraction [26]. We adapt EmbedRank, which

can be used for key words extraction, to order to extract

sentences. Moreover, to obtain more accurate sentence em-

beddings, we propose to use Sentence-BERT [14] instead

of Doc2vec [27] and Sent2Vec [28] which were used by

[26].

In EmbedRank, there are two parameters; key size and

λ. Key size defines the number of extracted key phrases.

When key size equals 1, only one key phrase is extracted

by EmbedRank. λ is a parameter in the equation for Max-

imal Marginal Relevance (MMR) [29] which is introduced

in EmbedRank. MMR controls the diversity of extracted

words and the relevance between documents and extracted

words. With a given input query Q, the set S represents

documents that are selected as correct answers for Q. S

is populated by computing MMR as described in Equation

(1),

MMR � arg max
Di∈R\S

{λ ∗ S im1(Di,Q)

− (1 − λ) max
D j∈S

S im2(Di,Dj)}
(1)

where R is the ranked list of documents retrieved by an

algorithm, S represents the subset of documents in R which

are already selected, Di and Dj are retrieved documents,

and S im1 and S im2 are similarity functions. The smaller λ

becomes, the diversity of outcomes increases.

5.2 Sentence-BERT
Siamese Neural Networks [30] consist of two neural

networks trained with the same weights. These weights

are trained on two different input vectors. Reimers and

Gurevych proposed Siamese BERT Network and implement-
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Topic: Homeschooling should be banned
Key Point: Parents should be permitted to choose the education of their children

ID Arguments

1 a parent knows best what is good for their kid

2 home schooling is a good alternative for many. it is economical, safe and and a better environment

for some children. parents have a right to choose what is best for their child.

...

27 the parents should be allowed to home school their kids if that’s their choice.

28 this is a free country, people have the right to homeschool their children

Table 2: Example of a key point describing a set of arguments on a given topic

ed it as Sentence-BERT1 (SBERT for short) [14] trained

on Natural Language Inference (NLI), SNLI and MultiNLI

datasets, in order to create universal sentence embeddings.

Following the original Sentence-BERT [14], we use mean-

pooling model.

There are other kinds of Sentence-BERT models, i.e.

Sentence-BERT-STSb. SBERT-STSb model is also men-

tioned in the same work [14]. These models are first fine-

tuned on the AllNLI dataset, then on the train set of STS

benchmark. With this fine-tuning phrase of training pro-

cess, SBERT-STSb is well suited for measuring semantic

textual similarity.

In our proposed model for Argument Summarization,

we adopt Sentence-BERT-large model because our previous

work shows this model is the best performing one.

5.3 Our Proposed Method
First, we set the parameters and input texts as below.

The smaller λ becomes, the diversity of outcomes increases,

therefore we set λ to 1. Using cosine similarity for the simi-

larity functions, we compute MMR score between an argu-

ment Arg and a key point KP. In our method, MMR score

is calculated with the following Equation (2):

MMR = arg max
Argi∈A\K

{cossim(Argi,KP)}, (2)

where A is the set of candidate arguments, and K is the

set of extracted key points. A key point KP is the label

for our dataset, therefore we average the embeddings of

the input arguments, and adopt the averaged embeddings

instead of KP. In order to obtain MMR score, Bennani-

Smires et al. [26] computed embeddings of documents with

Doc2vec and Sent2Vec. In our Argument Summarization,

we use Sentence-BERT-large, which is the best perform-

1We use Sentence-BERT model available at https://github.com/

UKPLab/sentence-transformers

R1 RL BERT

LexRank 0.126 0.126 0.872

TextRank 0.126 0.118 0.880
EmbedRank

w/ Doc2Vec
0.102 0.101 0.868

EmbedRank

w/ SBERT-large
0.132 0.131 0.879

Table 3: F1 score of ROUGE-1, ROUGE-L and

BERTScore results of argument summarization.

R1, RL, BERT refer to ROUGE-1, ROUGE-L,

and BERTScore, respectively.

ing Match Scoring embedding method, in addition to these

methods. This is because Bennani-Smires et al. [26] used

EmbedRank for documents, e.g. the Inspec dataset, and

NUS, whereas our target is [key point, arguments] pair groups,

which in most cases include only one sentence. As the

Sentence-BERT achieves highest scores in many downstream

tasks [14], we decided to adopt it. For comparison, we also

compute the summarization evaluation scores with Doc2vec-

based EmbedRank2. The parameter key size is set up to 1 in

order to obtain the highest ranked argument.

6 Evaluation Results
Table 3 shows comparison of ROUGE scores and BERT-

Score for various Argument Summarization methods evalu-

ated on the test data. As shown in Table 3, our method,

Sentence-BERT-based EmbedRank, exceeds classical meth-

ods considering ROUGE scores, however our approach achieves

almost the same BERTScore as TextRank. This means we

cannot claim that our method yields a significant differ-

2We use the pre-trained Doc2vec model trained on the English

Wikipedia corpus. This model is available at https://github.com/

jhlau/doc2vec.
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ence from other methods. Regarding the usage of Sentence-

BERT, we can say it is efficient for Argument Summariza-

tion in addition to Argument Scoring because the results of

Sentence-BERT-based EmbedRank are superior to Doc2vec-

based one except for precision of ROUGE-1.

The reason of the small values for ROUGE-1 and ROUGE-

L is that there are some cases that several output arguments

have the same meaning to the key point (reference) but only

few overlapping words between the key point and those ar-

guments.

7 Error Analysis
As can be observed from Table 4, BERTScore in our

method shown in Table 4 is lower than others. However,

an argument extracted by Doc2vec-based method (see Ta-

ble 2) seems to contain another semantic opinion, i.e. it is

labelled as similar to two key points: “Homeschools can be

personalized to the child’s pace/needs” and “Homeschool-

ing is often the best option for catering for the needs of ex-

ceptional/religious/ill/disabled students.” Even BERTScore

cannot evaluate such complex texts, so we should consider

introducing the human evaluation. This problem may have

negative impact not only on evaluation, but also on extrac-

tion. To avoid these cases, we consider working on argu-

ment facets in the near future.

8 Conclusion
Our work is the first attempt to summarize arguments

to one key point. We proposed a new task Argument Sum-

marization, whose purpose is to generate a key point from

a set of similar arguments.

For the first step of such key point generation, we fo-

cused on the existing task, Match Scoring, and our previous

work [13] which showed that Sentence-BERT-large is the

best embedding model for the ArgKP dataset [12]. Then,

we utilized Sentence-BERT-large model to Argument Sum-

marization. We utilized the ArgKP dataset for Argument

Summarization task, and extracted a key argument using

classical but widely used methods, i.e. LexRank and Tex-

tRank. In addition to the standard methods, we also applied

Sentence-BERT-based EmbedRank to the Argument Sum-

marization task. We also used Doc2vec-based EmbedRank

for comparison. As a result, Sentence-BERT-based Em-

bedRank did not show significant improvement, however

Sentence-BERT-based method outperformed Doc2vec-based

one. For the future work, we will resolve a problem of ar-

guments with two or more opinions, as they negatively in-

fluenced our results.

Finally, we plan to add the scores, which measure argu-

ment persuasiveness, to the MMR score described by Equa-

tion (2). Whether or not the extracted arguments are suffi-

ciently persuasive is directly related to the impression we

get from them. If the argument is not persuasive enough,

debate audience will not be convinced. However, if the op-

posite is true, they will be convinced. For this reason, we

are working on scores for measuring an argument persua-

siveness according to our previous research on debate out-

come prediction [15].
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[5] Boltužić, F. and Šnajder, J.: Fill the gap! analyzing implicit

premises between claims from online debates. In Proc. of the

Third Workshop on Argument Mining (ArgMining2016), pp.

124-133, 2016.

[6] Habernal, I., Wachsmuth, H., Gurevych, I., and Stein,

B.: Before name-calling: Dynamics and triggers of ad

hominem fallacies in web argumentation. arXiv preprint

arXiv:1802.06613, 2018.

[7] Bar-Haim, R., Bhattacharya, I., Dinuzzo, F., Saha, A.,

and Slonim, N.: Stance classification of context-dependent

claims. In Proc. of the 15th Conference of the European Chap-

ter of the Association for Computational Linguistics: Volume

1, Long Papers, pp. 251–261, 2017.

[8] Reimers, N., Schiller, B., Beck, T., Daxenberger, J., Stab, C.,

and Gurevych, I.: Classification and Clustering of Arguments

with Contextualized Word Embeddings. In Proc. of the 57th

Annual Meeting of the Association for Computational Lin-

guistics, pp. 567–578, 2019.

[9] Peters, E. M., Neumann, M., Iyyer, M., Gardner, M., Clark,

C., Lee, K., and Zettlemoyer, L.: Deep contextualized word

representations. In Proc. of NAACL-HLT, pp. 2227-2237,

2018.

[10] Devlin, J., Chang, W. M., Lee, K., and Toutanova, K.: Bert:

Pre-training of deep bidirectional transformers for language

understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805, 2018.

[11] Misra, A., Ecker, B., and Walker, M.: Measuring the similar-

ity of sentential arguments in dialogue. In Proc. of the 17th

Annual Meeting of the Special Interest Group on Discourse

and Dialogue, pp. 276-287, 2016.

[12] Bar-Haim, R., Eden, L., Friedman, R., Kantor, Y., Lahav, D.,

and Slonim, N.: From arguments to key points: Towards au-

tomatic argument summarization. the 58th Annual Meeting

of the Association for Computational Linguistics, pp. 4029-

4039, 2020.

[13] Shirafuji, D., Rzepka, R., and Araki, A.: Mapping Arguments

- 23 -



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

Topic: Homeschooling should be banned
Methods Generated Key Points BERT

Original Homeschools can be personalized to the child’s pace/needs None

LexRank homeschooling can provide more one on one attention and can allow the child to learn

at their own speed.

0.902

TextRank homeschooling allows parents to teach using methods that are best suited to their child’s

way of learning

0.903

EmbedRank

w/ Doc2Vec
homeschooling provides an opportunity to tailer the curriculum to the particular childs

learning style. this may be particularly advantageous when individual learning needs

require special consideration.

0.902

EmbedRank

w/ SBERT-large
some children are better suited to the homeschool environment and learn better that way. 0.874

Table 4: Generated key point example compared to an original key point. BERT refers to F1 in BERTScore between an

original key point and a generated key point.

to Key Point: Match Scoring of Arguments using Sentence

Embedding and MoverScore without Labelled Data, Web In-

telligence and Interaction, November 27-28, 2020.

[14] Reimers, N. and Gurevych, I.: Sentence-BERT: Sentence Em-

beddings using Siamese BERT-Networks. In Proc. of the 2019

Conference on Empirical Methods in Natural Language Pro-

cessing, Association for Computational Linguistics, 2019.

[15] Shirafuji, D., Rzepka, R. and Araki, K.: Debate Outcome Pre-

diction using Automatic Persuasiveness Evaluation and Coun-

terargument Relations”, IJCAI Workshop on Linguistic and

Cognitive Approaches To Dialog Agents Workshop, 2019.

[16] Stab, C., Daxenberger, J., Stahlhut, C., Miller, T., Schiller,

B., Tauchmann, C., Eger, S., and Gurevych, I.: Argumentext:

Searching for arguments in heterogeneous sources. In Proc.

of the 2018 conference of the North American chapter of the

association for computational linguistics:demonstrations, pp.

21-25, 2018.

[17] Ein-Dor, L., Shnarch, E., Dankin, L., et al.: Corpus Wide

Argument Mining-A Working Solution. In AAAI, pp. 7683-

7691, 2020.

[18] Reimers, N., Schiller, B., Beck, T., Daxenberger, J., Stab, C.,

and Gurevych, I.: Classification and clustering of arguments

with contextualized word embeddings. In Proc. of the 57th

Annual Meeting of the Association for Computational Lin-

guistics, pp. 567-578, 2019.

[19] Misra, A., Ecker, B., and Walker, M.: Measuring the similar-

ity of sentential arguments in dialogue. In Proc. of the 17th

Annual Meeting of the Special Interest Group on Discourse

and Dialogue, pp. 276–287, 2016.
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概要 行政の政策や接客業のサービスの質を向上させるためには，都市で暮らす市民によるフィードバックが重
要となる．本研究では，ソーシャルメディアのつぶやきに現れる多様な市民意見を整理して抽出する手法を提案す
る．この際，アプレイザル理論を用いた言語学的なアプローチによって意見のタイプをつぶやきに付与すること
で，対象に着目した市民意見の抽出が可能となる．提案手法では，BERTモデルをファインチューニングするこ
とで意見タイプ，地域依存性，極性といった複数の属性をつぶやきに付与し，これらの属性を利用して市民意見を
抽出する．実験では，5名の実験参加者によって作成されたデータセットを用いており，各属性が BERTモデル
のファインチューニングによって高い精度で推定できることを確認した．さらに，推定した属性を利用して時系
列ごとの市民意見の出現頻度を分析することで，市民意見と社会情勢や自治体の対応との強い相関が確認できた．

キーワード 意見分析，アプレイザル理論，Twitter，BERT，分散表現

1 はじめに
国や自治体といった行政による政策や，飲食店等の接

客業のサービスの質を向上させるためには，実際に都
市で暮らす市民の意見を反映させることが重要となる．
本研究では，幅広い市民による多数の意見を入手するた
め，多くのユーザが日頃感じたことを気軽に述べている
Twitter からの市民意見の抽出を目的とする．しかし，
Twitterにおける市民意見の種類は多岐にわたり，従来
の意見分析研究における肯定や否定といった極性や，喜
びや悲しみといった感情の種類のような特定の観点のみ
では市民意見の分析には不十分であると考える．
本研究では，Twitterにおけるつぶやきを複数の観点
から分析することで，市民意見を整理して抽出する手法
を提案する．本論文では，横浜市民による「保育園」と
「飲食店のテイクアウトサービス」に関するつぶやきを
用いて意見分析コーパスを作成し，複数の BERT[1]モ
デルをファインチューニングすることによって市民意見
を分析した結果の有効性について検証する．

2 関連研究
著者の先行研究 [8]では，アプレイザル理論 [7]に基づ
いた意見分析コーパスを人手で作成，分析した．アプレ
イザル理論は，言語学の立場から意見分析を行う考え方
であり，対象に着目した意見分析を行うことができる．
市民意見をどのような形で社会に反映させるのかを検討
するにあたって，その意見が何を対象とした意見である
かは重要な観点となる．また，アプレイザル理論では明
確な基準によって意見が体系化されているため，客観的
な意見分析を行うことが可能となっている．主観的な判
断に依存しない，妥当な基準によって意見分析コーパス
Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

を作成するにあたり，客観的な分析を行えることは重要
と考える．本研究では，つぶやきにアプレイザル理論に
基づく意見のタイプを付与したコーパスを作成し，作成
したコーパスをモデルの訓練に用いることでTwitterに
おける市民意見のタイプの自動推定を試みる．
栗原ら [5]は，ルールベース手法に基づき，Twitterの

つぶやきからの自治体への要望抽出手法を提案した．市
民の要望を行政に反映させることは重要だが，市民が日
頃抱えている意見は要望のみではなく，より網羅的な意
見分析が必要となる．また，ルールベース手法のみを用
いて全ての市民意見を抽出することは非常にコストが高
くなる．本研究では，深層学習手法に基づき，要望のみ
にとどまらない多様な市民意見の抽出を試みる．
Devlin et al.[1]によって提案された BERTは，単語

間の重み付けに着目することで文脈を考慮した単語や文
の分散表現を取得できる．また，自然言語処理分野の深
層学習において，大規模なデータによる事前学習と，事
前学習済みモデルの各タスクへのファインチューニング
を可能にした．さらに，BERT は感情分析タスクにお
いても高い性能を誇ることが多くの研究で示されている
[2],[9]．本研究では，BERTをファインチューニングす
ることで複数の分類モデルを構築し，つぶやきを複数の
観点から分析する．

3 提案手法
提案手法によるTwitterからの自動の意見抽出の流れ
は，以下の通りである．また，概要を図 1に示す．
（1）意見分析コーパスの作成
つぶやきに複数の属性を付与した意見分析コーパスを人
手で作成する．本研究では，Twitterにおける横浜市民
のつぶやきを用いて，「保育園」と「飲食店のテイクアウ
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図 1: 提案手法による意見抽出の概要

トサービス」の 2つのドメインについてコーパスを作成
する．
（2）モデルのファインチューニング
作成した意見分析コーパスを用いて，各属性ごとにBERT

モデルをファインチューニングする．
（3）未知のつぶやきからの意見抽出
ファインチューニングした各モデルに未知のつぶやきを
入力することで，つぶやきの各属性を予測する．これに
よって，自動で全てのつぶやきに複数の属性を付与し，
これらの属性を組み合わせることで市民意見を抽出する．
本手法では，2つのドメインを横断して付与する属性
と，各ドメインにのみ付与する属性を定義する．各ドメ
インにのみ付与する属性は，特定の話題との関連性とす
る．各ドメインにおいて頻出すると考えられる特定の話
題については，あらかじめ関連性を判断するモデルを訓
練しておき，特定の話題に関連する意見を抽出できるよ
うにする．つぶやきに付与する属性は以下の通りとする．

ドメインを横断して付与
• 極性
行政や接客業の改善点を探す際には否定的な市民意
見が重要となり，飲食店の高評価の口コミのような情
報が欲しい際には肯定意見が重要となる．よって，市
民意見を活用する場面によって求められる極性は異な
ると考え，つぶやきの極性を判断する．選択肢は「肯
定」，「否定」，「中立」，「意見無し」．

• 意見タイプ
飲食店が接客を改善する際には店員の振舞に関する意
見が重要となり，商品の改良をする際には商品の評価
のような意見が重要となるように，意見の対象によっ
て活用の方法は異なる．よって，アプレイザル理論に
基づき，対象に着目した意見のタイプを判断する．選
択肢は「要求を表す意見」，「自発的感情の表明」，「人
間・組織の振舞や行為を対象とした意見」，「事物・事

象を対象とした意見」，「意見無し」．
• 中立的な意見タイプ
著者の先行研究 [8]を参考に，アプレイザル理論には
表れないが，Twitterのつぶやきにおいて頻出する意
見の種類を判断する．これによって意見の網羅性を高
める．選択肢は「推測」，「提案」，「疑問」，「該当無し」．

• 地域依存性
その意見が都市で暮らす市民特有の意見か，もしくは
社会一般的な意見かは，市民意見を社会に反映させる
際に重要な要素となる．地域に依存するとは，市や県
等の地名や，地域の特定が可能な飲食店等の施設名を
含むものと定義する．選択肢は「依存」，「非依存」．

• ドメインとの適合性
この属性は，単語としては各ドメインに関連するが，
意味的には関連のないつぶやきからの意見抽出を避
けるために定義する．たとえば，飲食店のテイクアウ
トサービスについての意見を抽出する際に，「仕事を
家に持ち帰りすることになった」といった内容のつぶ
やきを「今日は美味しいお持ち帰り弁当を買った」と
いった内容と同様に抽出するのを避けることを目的と
する．選択肢は「適合」，「不適合」．

• 投稿主の立場
同じ内容についての意見であっても，市民の置かれた
立場によって意見の方向性は異なる．よって，どのよ
うなユーザによって投稿されたつぶやきであるかを判
断する．選択肢は，保育園ドメインが「小さい子を持
つ親」，「保育園関係者」，「その他」，飲食店のテイク
アウトサービスドメインが「店を利用した人」，「飲食
店」，「その他」．

「保育園」ドメインにのみ付与
• 休園・登園自粛との関連性
新型コロナウイルス感染症によって大きな問題となっ
た，保育園の休園や登園自粛といった話題との関連性
を判断する．選択肢は「関連する」，「関連しない」．

• 保育園の定員との関連性
保育園の定員，具体的には横浜市で大きな問題となっ
ている待機児童問題や，保育園の合否のような話題と
の関連性を判断する．選択肢は「関連する」，「関連し
ない」．

「飲食店のテイクアウトサービス」ドメインにのみ付与
• 商品の評価との関連性
商品の味や量，提供状態等の評価を含むものであるか
を判断する．選択肢は「関連する」，「関連しない」．

つぶやき内には複数の意見表現が現れることが多く，
意見に直接関連する属性を付与する対象として，つぶや
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表 1: 各属性の判定者間一致度（Fleissの κ係数）

ドメイン 属性
　一致度 　一致度
（Aチーム）（Bチーム）

保育園

地域依存性 0.921 0.900

ドメインとの適合性 0.721 0.707

休園・登園自粛との関連性 0.847 0.846

保育園の定員との関連性 0.879 0.865

投稿主の立場 0.841 0.830

極性 0.673 0.693

意見タイプ 0.642 0.635

中立的な意見タイプ 0.745 0.764

テイク
アウト

地域依存性 0.875 0.841

ドメインとの適合性 0.913 0.835

商品の評価との関連性 0.828 0.803

投稿主の立場 0.841 0.830

極性 0.778 0.766

意見タイプ 0.722 0.781

中立的な意見タイプ 0.783 0.754

き全体という単位は大きすぎると考える．そこで本手法
では，「極性」，「意見タイプ」，「中立的な意見タイプ」の
3つの属性については，つぶやきをより細かく分割した，
文，あるいは一つだけの意見が含まれる節を単位として
属性を付与する．

4 データセット
4.1 データ収集
はじめに，プロフィール情報に基づいて収集した横

浜市民の Twitter アカウント 82,583 件のつぶやきを，
Twitterの Streaming APIを用いて収集した．このつぶ
やきのうち，2020年 1月 1日から 2020年 7月 12日ま
での計 29,017,591件のつぶやきから，「保育園」，「保育
士」，「保活」，「待機児童」の単語が含まれるつぶやきを
保育園ドメインのつぶやきとして収集し，「持ち帰り」，
「テイクアウト」の単語を含むつぶやきを飲食店のテイ
クアウトサービスドメインのつぶやきとして収集した．
リツイートや重複ツイートは取り除いた．
本研究で用いるデータ数は各ドメインに共通で 2,622

件のつぶやきと，それらを文単位に分割したものとした．
つぶやきの文単位への分割には，Pythonのライブラリ，
spaCy1を用いた．この際，名詞のみで構成される文は
意見性を含まないものが多いため，spaCyによる分割後
に名詞のみで構成された文が生成された場合，つぶやき
の先頭以外に現れる文は 1つ前の文に結合し，先頭に現
れる文は 1つ後ろの文に結合する処理を行った．また，
改行，ハッシュタグ，閉じ括弧について，ルールベース
の整形処理を行った．

4.2 意見分析コーパスの作成
収集したデータに 3節で定義した各属性を付与するア

ノテーション作業を人手で行い，意見分析コーパスを作
1https://spacy.io/

表 2: 各属性の分類精度（Accuracy）
ドメイン 属性 精度

保育園

地域依存性 0.961

ドメインとの適合性 0.834

休園・登園自粛との関連性 0.924

保育園の定員との関連性 0.959

投稿主の立場 0.740

極性 0.717

意見タイプ 0.692

中立的な意見タイプ 0.921

テイクアウト

地域依存性 0.885

ドメインとの適合性 0.962

商品の評価との関連性 0.905

投稿主の立場 0.814

極性 0.828

意見タイプ 0.815

中立的な意見タイプ 0.952

成した．アノテーション作業は第一著者を含む合計 5名
の実験参加者によって行い，全てのアノテーション結果
は多数決によって決定した．なお，全てのデータについ
て最低 3名以上の奇数の参加者がアノテーションを担当
した．一部のデータで，アノテーション結果が 1-1-1や
2-2-1と割れることによって多数決によって結果を決め
られない場合があったが，このようなデータについては
実験参加者間で意見を交換することで，最終的に全ての
結果を多数決で決定した．
アノテーション作業では，はじめに各実験参加者のア

ノテーション方針を一致させるための訓練を行った．訓
練には，保育園ドメイン 250文（103件のつぶやき）と
飲食店のテイクアウトサービス 250文（134件のつぶや
き）の計 500文（237件のつぶやき）を用い，実験参加
者のアノテーション方針が一致したところで訓練を終了
した．この際，文単位に分割された文においても複数の
意見が含まれると判断した場合は，さらに分割を行うこ
とで，各データにおいて複数の意見表現が現れないよう
に調整した．この分割作業は全員で意見を交換し，過半
数の実験参加者間で一致したデータでのみ行った．
訓練終了後に，残りの全てのデータについてのアノ

テーション作業を行った．第一著者は全てのデータのア
ノテーションを行い，残りの 4名を 2名ずつに分けるこ
とで，各 3名ずつの 2チームを作り，各チームが残りの
データのうち半数ずつを担当した．この際も過半数の実
験参加者間で一致したデータについては，文単位のデー
タを分割することで同データ内に複数の意見表現が表れ
ないように調整した．Fleissの κ係数 [3]を用いた各チー
ムのアノテーションの一致度を表 1に示す．全ての属性
において一致度が 0.6（Substantial Agreement[6]）以上
となり，両チームの一致度も近い値であることから，実
験参加者によって属性の判定に差異が生まれないことが
示された．
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図 2: 保育園休園・登園自粛に関する意見数（正解）

図 3: 保育園休園・登園自粛に関する意見数（推定）

最終的に得られたデータは，保育園ドメインが 2,622

件のつぶやきと 7,916件の文単位のデータ，飲食店のテ
イクアウトサービスドメインが 2,622 件のつぶやきと
6,671件の文単位のデータとなった．

5 実験 1：市民意見の抽出
提案手法による意見抽出の有効性を確かめるため，2

つの実験を行った．本節では市民意見の抽出に関する実
験について説明する．

5.1 目的
本実験では，提案手法を用いて未知のつぶやきから市

民意見を自動抽出し，各属性の分類精度を評価する．ま
た，BERTのファインチューニングによって高精度で分
類可能な属性と，今後改良が必要な属性を明らかにする．

5.2 方法
4章で作成したコーパスの全てのデータについて，5

分割交差検証を用いて各属性の予測を行い，分類精度
（Accuracy）を確認する．

5.3 結果
各属性の分類精度は表 2の通りである．ほぼ全ての属

性について，0.8以上の分類精度となったが，保育園ド
メインの意見タイプ，極性，投稿主の立場については改
良の余地がある．

図 4: テイクアウトサービスに関する意見数（正解）

図 5: テイクアウトサービスに関する意見数（推定）

6 実験 2：時系列に着目した市民意見の分析
6.1 目的
ドメインごと，また，意見タイプごとの出現頻度の推

移を分析することで，市民意見にどのような推移の傾向
があるのかを確認する．また，4章で作成したアノテー
ションコーパス（以降正解データと呼ぶ）と自動抽出さ
れた市民意見の時系列データの相関を確認することで，
推移の傾向を適切に捉えられるかを検証する．

6.2 方法
正解データを用いて，各意見タイプの出現頻度を 10

日間ずつの時系列順に並べ，推移を確認する．また，5.2
節と同様に意見タイプの推定を行い，正解データと同様
に出現頻度を 10日間ずつの時系列順に並べる．今回抽
出する意見は，保育園ドメインにおける休園・登園自粛
に関連すると推定されたつぶやきの意見タイプと，飲食
店のテイクアウトサービスドメインにおける意見タイプ
を対象とする．また，正解データと推定データの出現頻
度のピアソンの相関係数を計算することで，傾向の推定
の有効性を確認する．

6.3 結果
保育園休園・登園自粛に関する正解データの時系列順

の意見の出現頻度を図 2，推定データの時系列順の意見
の出現頻を図 3，飲食店のテイクアウトサービスに関す
る正解データの時系列順の意見の出現頻度を図 4，推定
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表 3: 保育園休園・登園自粛に関する
各意見タイプの出現頻度の正解と推定の相関係数

意見のタイプ 相関係数
自発的感情の表明 0.964

要求を表す意見 0.979

人間・組織の振舞や行為を対象とした意見 0.954

事物・事象を対象とした意見 0.977

表 4: 飲食店のテイクアウトサービスドメインにおける
各意見タイプの出現頻度の正解と推定の相関係数

意見のタイプ 相関係数
自発的感情の表明 0.967

要求を表す意見 0.995

人間・組織の振舞や行為を対象とした意見 0.986

事物・事象を対象とした意見 0.992

データの時系列順の意見の出現頻度を図 5に示す．また，
保育園休園・登園自粛に関する各意見タイプの正解と推
定のピアソンの相関係数は表 3，飲食店のテイクアウト
サービスドメインにおける各意見タイプの正解と推定の
ピアソンの相関係数を表 4に示す．相関係数は全ての意
見タイプについて 0.95を越えたことから，高い相関が
確認できた．

7 考察
7.1 実験 1：考察
各属性の分類精度は概ね高い精度となっているが，保

育園ドメインの意見タイプは他の属性と比較して精度
が低い．原因を考察するため，保育園ドメインにおける
意見タイプの各選択肢の適合率，再現率を確認した．結
果を表 5 に示す．表 5 から，意見無しデータの再現率
が非常に高くなっている．保育園ドメインの意見タイプ
属性では，全 7,916件中 3,953件，つまり約半数のデー
タが意見無しとなっている．意見無しデータの再現率が
高く，適合率が 0.743に留まっていることから，多くの
データを多数派である意見無しと予測し，その予測の精
度が低いと分かる．よって，少数派ラベルの分類精度向
上のための工夫が必要となる．具体的には，多数派ラベ
ルのダウンサンプリングや，損失関数の重み付けが挙げ
られる．保育園ドメインの極性と投稿主の立場について
も，多数派ラベルの再現率が高く適合率が低いことを確
認したので，同様の工夫が必要となる．
次に，各 BERTモデルによって推定した属性を付与
した未知のつぶやきから，実際に条件を指定することに
よって抽出された市民意見の例を以下に示す．
まず，保育園ドメインにおいて，地域に依存し，ドメ

インと適合する，否定的な人物・組織への批評という条
件で抽出された意見の例を以下に示す．2

2本稿に記載されている全てのつぶやきは表現を一部改変している．

表 5: 保育園休園・登園自粛に関する各意見の再現率と適合率
意見のタイプ 再現率 適合率
自発的感情の表明 0.563 0.583

要求を表す意見 0.696 0.755

人間・組織の行為を対象とした意見 0.421 0.607

事物・事象を対象とした意見 0.439 0.589

意見無し 0.864 0.743

• 同じ横浜市でも保育園によって全然対応違うんだね。
子連れ出勤で子供の保育料六万が給料から引かれる
の恐ろしすぎません?

• 中にはあずけざるを得ない保護者もいて時にはクレー
ムの対応もするんだろうな... 国なり県なり市なりが
先頭に立ってくれよ。全責任を保育園に丸投げするな
よ。それどころか、命を守ろうとしてる行動を阻むっ
て何。#横浜市

次に，飲食店のテイクアウトサービスドメインにおい
て，店を利用した人による，地域に依存し，ドメインと
適合する，商品の評価に関する肯定的な事物・事象の評
価という条件で抽出された市民意見の例を以下に示す．

• 今日は #ワイン中華カントナ のテイクアウト 可
愛い見た目に反して 中身は本格中華というギャップ
がたまらない＾^ 大きなカニ爪もまた旨い!

• 磯子区の麺屋づかちゃんで汁なしとお土産チャーシュー
をテイクアウト　ホロホロの豚に麺と絡む汁、玉ねぎ
のシャキシャキ感がいい さいこ～です

実際に抽出された意見を確認したところ，条件通りの
意見をうまく抽出できることが分かった．保育園ドメイ
ンにおいては，地域に依存すると指定した上で否定的な
人物・組織への批評意見という条件を組み合わせること
で，横浜市民ならではの保育園に関する批評意見を抽出
できている．飲食店のテイクアウトサービスドメインに
おいては，地域依存性有りと指定することで，どの飲食
店についての意見であるかを推定可能であることを確認
した．また，飲食店を利用した人による肯定的な評価と
いう条件を組み合わせているため，飲食店のレビューサ
イトにおける高評価レビューのような意見を未知のつぶ
やきから抽出可能であることを明らかにした．

7.2 実験 2：考察
抽出した市民意見の投稿時期について分析し，市民意

見の出現頻度と社会情勢や社会情勢への自治体の対応と
の相関を確認した．
保育園休園・登園自粛に関する意見は，新型コロナウ

イルス感染症が国内で流行し始めた 2月下旬に現れ始め
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ている．横浜市が緊急事態宣言発令後の保育園の休園に
関する方針を発表した 4月の上旬と，緊急事態宣言解除
後の保育園の運営に関する方針を発表した 5 月下旬に
も，横浜市民の保育園休園・登園自粛に関する意見が急
激に増加している．飲食店のテイクアウトサービスに関
する意見では，新型コロナウイルス感染症の流行が国内
で本格化し，多くの飲食店がテイクアウトサービスを開
始し始めた 4月上旬に急激に意見が増加している．
また，保育園の休園・登園自粛に関する意見について

は，自治体が政策を発表した際に，市民は平常時よりも
多くの要求意見を述べるという傾向があることが分かっ
た．そこで，横浜市が緊急事態宣言発令後も保育園の運
営を続けるという方針を発表した 4月上旬のつぶやきか
ら，保育園の休園・登園自粛に関連し，要求を含む意見
という条件で市民意見を抽出した．結果として，以下の
ような意見を抽出することができた．

• いっそのこと休園してくれ。横浜市は原則開園って。。。
保育士のみなさんもつらいだろうに

• 横浜の保育園は原則開園らしいけど、家庭で保育でき
るなら保育料減額してくれるみたい。 休みたいよ…

以上から，特定の時期における意見を明示的に抽出す
ることで，保育園休園・登園自粛に関する自治体の発表
した方針といった，社会情勢への自治体の対応と関わり
のある意見を抽出できることが明らかになった．
時系列に着目した相関係数を見ると，保育園ドメイン

における人物・組織の行為や振る舞いの批評や，テイク
アウトドメインにおける自発的感情の表明は値が低く
なっている．これらの意見タイプは，他の意見タイプと
比較して再現率が低い．現在，モデルの性能は分類精度
のみによって評価しているが，今後は各選択肢の再現率
についても考慮した訓練を検討していきたい．

8 おわりに
本研究では，Twitterのつぶやきを複数の観点から分
析することで，条件を指定して市民意見を自動抽出する
手法を提案した．つぶやきに付与する属性の分類精度に
ついては，多くの属性がBERTモデルのファインチュー
ニングによって高精度で分類可能であることが分かった
が，アプレイザル理論に基づく意見タイプについては今
後精度向上のための工夫を検討する必要があることが分
かった．また，各属性の情報を用いて，実際に未知のつ
ぶやきから市民意見を抽出したところ，地域依存性や極
性，意見タイプ等を捉えた意見が意図した通りに自動で
抽出できることを明らかにした．
時系列に着目した意見分析においては，時系列ごとの

市民意見の出現頻度から社会情勢や自治体の対応との関

わりを読み取ることが可能であり，また，時期を指定し
て市民意見を抽出することによって，特定の社会情勢へ
の自治体の対応と関わりがある市民意見を抽出すること
が可能である．
今後の課題として，関係する 2 つの属性を同時に学

習することで双方の分類精度を向上させる手法である
Multi-task learning[4] を用いて各属性の分類精度の向
上を試みることや，意見抽出の対象となる都市の拡張を
行い，特定の地域に依存しない市民意見の抽出を実現す
ることが挙げられる．
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Abstract There might be hundreds of arguments for a single debate topic. and it is usually difficult to read them

all. Therefore, some of the existing studies have attempted to summarize and aggregate these arguments man-

ually into about 14 types of content (key point) in order to make them easier to understand. Some researchers

pair key points with arguments and use BERT to identify whether an argument and a key point are matching

or not. However, the previous study averaged word vectors to compute sentence vectors, which resulted in the

unbalance of important word information. This means that the important words should be weighted more than

other words, but the previous study does not consider about that. To solve this problem, we implemented a sen-

tence embedding model called Sentence-BERT, which is fine-tuned on NLI dataset with BERT. The results are

better than the existing SOTA method, i.e. BERT. Furthermore, to compare each words between two sentences,

we introduce MoverScore, which yield the best results.

Keywords Natural Language Processing, Argument Mining, Sentence-BERT, MoverScore, Debates

1 Introduction
Arguments in debates or discussions are broadly stud-

ied in NLP area [1, 2]. Research field related to arguments

is called argument mining, and this field has been increas-

ingly famous in this ten years. In argument mining, we

basically extract the argument structures from unstructured

texts or utterances [3]. These attempts for detecting argu-

ment components (e.g. claims, premises) have been clari-

fying where an author (or a speaker) mainly claims, where

is an evidence for their claim, and where they show an ex-

ample for their argument. Nowadays, researchers are get-

ting better at distinguishing above-mentioned components,

therefore targets of the area of argument mining are grad-

ually moved on to different topics. Argument mining re-

searchers have focused on predicting persuasiveness of an

argument [4, 5], filling gaps between claims [6, 7], and pre-

dicting argument stance (pro/con) [8, 9]. These works have

benefited from enormous amount of argument data from de-

bates, discussions, speeches, or essays.

However, studies on aggregating such numerous argu-

ments seem to be neglected. Numerous arguments make it

hard to know which argument is better to read. Although

there are various and numerous studies in the field of argu-

ment mining, no method will be practical if users cannot

Copyright is held by the author(s).

The article has been published without reviewing.

find accurate opinions for their debating topic. We have to

narrow down the target argument, i.e. summarize a lot of

arguments into one core argument. To address this prob-

lem, we also need plentiful arguments, and a new question

arises; how to gather arguments? There are typically two

approaches to aggregating arguments; one way is to retrieve

them from online debate resources (like iDebate or Creat-

eDebate), another is to gather arguments from debate spec-

tators who express their opinions [2]. Using both methods,

the number of gathered arguments in a single debate topic

often exceed hundreds or more. To avoid laborious trouble,

reading through such amounts of text, one need to work on

summarizing arguments.

In order to address this problem, Reimers et al. [10] use

capabilities of contextualized word embeddings of ELMo

[11] and BERT [12] to classify and cluster topic-dependent

arguments from Argument Facet Similarity Corpus [13].

They clustered related arguments, however they did not gen-

erate summaries of arguments. This problem is mentioned

in Bar-Haim et al. [14], who defined the key point: usu-

ally single sentence describing a set of similar arguments,

i.e. a summary of arguments. A large dataset consisting

of [argument, key point] pairs is generated. Next, two ex-

perimental steps are conducted: Match Scoring and Match

Classification. In Match Scoring, a match score for a given

[argument, key point] pair is computed, (see Table 1, which
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Topic: Homeschooling should be banned
Arguments Key Points Stance Match

education at home could represent a risk

since it is not regulated

Homeschools cannot be

regulated/standardized
1 1

a parent knows best

what is good for their kid

Parents should be permitted to choose

the education of their children
-1 0

Table 1: Example of [argument, key point] pairs for a given topic. Stance and Match refer to pro (1) or con (-1), and the

same meaning (1) or not (0), respectively.

shows examples of the dataset for Match Scoring, named

ArgKP). In Match Classification, their methods discover

matching key points for each argument. For these tasks,

they describe that BERT-large [12] fine-tuned model is achiev-

ing the best results in supervised learning, and a BERT-

large embedding method is the best among unsupervised

methods. Although Bar-Haim et al. claim that their re-

search utilizes argument summarization, only the relevance

between key points and arguments is calculated, which means

their both experiments are almost identical to the above-

mentioned research of Reimers et al. [10]. Furthermore,

for Match Scoring and Match Classification, creating key

points is necessary beforehand. This indicates that their

methods cannot be used with new debate topics for which

key points do not exist.

The mapping step is useful when generating key point

from a set of arguments. Match Scoring, which is explained

above, judges whether a given argument and a given key

point are related or not. Following this Match Scoring step,

it is possible to create a set of arguments for generating a

key point.

In this paper, we address the Match Scoring task for

key point generation with the ArgKP dataset [14], which

is explained in Section 3.2. We assume that the important

factor for summarizing large number of arguments into one

key point is to map an argument to key points, not to se-

lect a key point from one argument. Therefore, we adopt

the Match Scoring, not the Match Classification, for our

target task in this paper. The previous research [14] exper-

imented with both supervised and unsupervised methods,

however we tackle the task with unsupervised approach be-

cause the size of the data is too small when we utilize the

ArgKP dataset for key point generation. The previous unsu-

pervised approaches only averaged word vectors for com-

puting a sentence vector, so that the weight of important

word information is identical with other words during sen-

tence vector calculation. To address this problem, we try

to solve it applying two methods: Sentence-BERT [15] and

MoverScore [16]. We hypothesize that sentence embedding

models could be a good solution to represent a whole sen-

tence in a vector, and that output vector will not be able to

represent significant words in an argument. Therefore, we

utilize variations of Sentence-BERT model, which is fine-

tuned with NLI dataset and is able to represent sentence em-

beddings. We also utilize MoverScore, a metric to measure

text similarity using Word Mover’s Distance [17] in order

to calculate similarity between an argument and a key point

on the word level. To the best of authors’ knowledge, this

is the first attempt to address the important word problem

with sentence embedding models and MoverScore metric

for the Match Scoring task.

The main contributions of this article are:

1. Pointing out that existing methods which average word

embeddings to compute sentence embeddings, can-

not weight important word words in an argument;

2. Applying two methods to put more weight on sig-

nificant words and less on non-significant words, i.e.

Sentence-BERT and MoverScore;

3. Experimentally proving that both Sentence-BERT and

MoverScore methods outperform the existing unsu-

pervised methods, and the MoverScore approach yield

the best result.

2 Related Works
This section describes works related to this study. First

section explains the history of the field, and similar topics in

the area of argument mining. The second section presents

approaches to measure text similarity.

2.1 Argument Mining
Argument mining has started with researchers working

on argument components [3] for debates, discussions or stu-

dent essays. After argument structure had been gradually
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solved, several researchers began to work on argument per-

suasiveness [4] or persuasiveness of the whole debate [18]

in order to generate more convincing arguments. Stance

prediction is also active research topic on argument min-

ing. Several works estimate whether a given argument is

following a given debate topic or not (pro/con) [8, 9]. In or-

der to conduct research on arguments from several perspec-

tives, various large argument datasets have been recently

created [19, 20]. Stab et al. [19] also focus on retriev-

ing arguments from different sources. Their dataset covers

about 90% of arguments found in expert-curated lists of ar-

guments from an online debate portal. Similarly, ArgKP

dataset conducted by Bar-Haim et al. [14] also indicates

high agreement between expert dataset (key point list) and

arguments, achieving Cohen’s kappa=0.82.

More recently, Misra et al. [13] attempt to measure a

similarity of arguments in debate portal. They provide Ar-

gument Facet Similarity Corpus. The purpose of their work

is to identify whether an argument has the same facets as

other arguments in across multiple conversations. Several

researchers are following their topic with logical rules or

contextual embedding models [21, 22]. These works are

similar to mapping arguments to key points, but they do

not calculate similarity between a facet and an argument.

Moreover, they do not clarify key points, and in this aspect,

their work clearly differs from ours.

As for mapping arguments to key points, i.e. Match

Scoring and Match Classification tasks, existing works [23,

14] can be given as most known examples. Boltužić and

Šnajder [23] implement argument clustering. They map ar-

guments derived from one online debate portal (ProCon) to

arguments of other portal (iDebate). However, they create

only two debate topics with less than 400 arguments. Bar-

Haim et al. [14] make a massive dataset including pairs of

an argument and a key point labelled with relevancy. They

also propose Match Scoring and Match Classification as the

first steps to summarize arguments.

2.2 Text Similarity
NLP researchers recently utilize vectors of words / doc-

uments for measuring similarity between texts. Today, we

usually compute word vectors with word embedding, sen-

tence embedding, or language models. One of the most

well-known algorithms, word2vec [24] is a pre-trained skip-

gram or Continuous Bag-of-Words (CBOW) model to rep-

resent words as vectors. Following the pre-trained word

embedding models, sentence / document embedding mod-

els have been also developed. For example, Skip-Thought

Vector [25] is based on a sentence encoder that predicts the

surrounding sentences of a given sentence. Skip-Thought

is based on an encoder-decoder model, its encoder maps

words to a sentence vector and its decoder generates the sur-

rounding sentences. Sentence Transformers [15] are sen-

tence embedding models for English texts based on siamese

/ triplet networks [26, 27]. They insert language models

(like BERT [12]) into the network of siamese / triplet net-

works. They call BERT-based siamese / triplet networks as

“Sentence-BERT.”

There are also some other methods to compute text

similarity. Word Mover’s Distance [17] algorithm calcu-

lates the distance between texts with word2vec, which in-

troduces Earth Mover’s Distance [28] into NLP field. In-

spired by Word Mover’s Distance, Zhao et al. [16] investi-

gate encoding systems to devise a metric that shows a high

correlation with human judgment of text quality in sum-

marization or machine translation tasks. They name their

metric MoverScore, whose details are described in Section

5.3.

Our proposed methods are based on Sentence-BERT

and MoverScore, which are described above.

3 Experimental Setup
In this section, we describe the preparation for Match

Scoring task; the task setting, and the data for our experi-

ments.

3.1 Match Scoring
In Match Scoring, we map arguments to a key point

which may have similar meaning to them, and compute a

match score for [argument, key point] pairs. As examples of

matching and not matching pairs, in Table 1, we show pairs,

their stance to a given topic, and the manually annotated

matching label. We try to identify exactly whether such

arguments and key points are similar or not. We evaluate

match scores with accuracy, precision, recall, and F1.

3.2 Data
We utilize ArgKP dataset [14] for Match Scoring. This

dataset consists of about 24,000 [argument, key point] pairs

which are labeled as follows; (1) whether an argument and a

key point describe the same content or not; and (2) whether

an argument represents pro side or con side. To the best of

authors’ knowledge, ArgKP is the largest dataset usable for

the Match Scoring. It is based on IBM-Rank-30k dataset

[29] which contains 30,497 arguments annotated for their

quality. Using the quality-indicating labels, Bar-Haim et

al. [14] filter out unclear arguments whose quality score is
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lower than 0.5 or polarity score is lower than 0.6. After the

arguments are filtered, they generate key points, and pair

an argument with a key point. They annotate a [argument,

key point] pair with the label whether they are similar to

each other or not. For each stance in one topic, 6.75 key

points were generated on average, and there are 378 key

points in total. With 24,000 [argument, key point] pairs in

ArgKP dataset, we divide the dataset into 7 test topics and

21 train topics, following experimental setup of the previ-

ous research [14].

4 Baseline Methods
For Match Scoring task, we adopt BERT-based and Word-

2Vec with WMD methods for comparing with our proposed

approaches described in the Section 5.

4.1 BERT-large Fine-tuned
Bar-Haim et al. experimentally showed that fine-tuned

BERT-large model yielded the best score in the several su-

pervised methods [14]. Note that their approach is super-

vised, unlike the others.

4.2 BERT-large Embedding
For comparison with other unsupervised approaches,

we choose BERT-large [12] as the SOTA system for Match

Scoring [14]. When we embed an argument and a key point

using BERT-large, we examine averaged word embeddings

as their embeddings. If the cosine similarity between an ar-

gument and a key point is above a threshold decided with

the train data, the methods regard the pair as relevant.

4.3 Word2Vec without WMD
When we embed an argument and a key point using

Word2Vec, we examine averaged word embeddings as sen-

tence embeddings. If the cosine similarity between an ar-

gument and a key point is above a threshold decided with

the train data, the methods regard the pair as relevant.

4.4 Word2Vec with WMD
We experiment with Word Mover’s Distance (WMD)

[17] to compare with MoverScore-based method. We com-

pute distance between an argument and a key point with

WMD. If the dissimilarity between an argument and a key

point is BELOW a threshold decided with the train data, the

methods regard the pair as relevant.

5 Proposed Methods
This section describes our proposed methods for Match

Scoring task, i.e. Sentence-BERT, Sentence-BERT fine-

tuned on STS benchmarks, and MoverScore approaches.

All thresholds for similarity function are acquired from the

train data for each method. The detailed way to decide

thresholds is following;

1. Calculating F1 score for the positive (matching) class

for each threshold by clustering the train data;

2. Obtaining the thresholds which maximize the F1 score

for the train data.

As a result, the thresholds of Sentence-BERT-base, Sentence-

BERT-large, Sentence-BERT-STSb-base, Sentence-BERT-

STSb-large, and MoverScore are 0.64, 0.71, 0.58, 0.56, and

0.12 respectively.

5.1 SBERT
Siamese Neural Networks [30] consist of two neural

networks trained with the same weights. These weights

are trained on two different input vectors. Reimers and

Gurevych [15] proposed Siamese BERT Network and im-

plemented it as Sentence-BERT1 (SBERT for short) trained

on Natural Language Inference (NLI), SNLI and MultiNLI

datasets, in order to create universal sentence embeddings.

Following the original Sentence-BERT, we use the mean-

pooling model.

5.2 SBERT-STSb
SBERT-STSb model is also proposed in [15]. These

models are first fine-tuned on the AllNLI dataset, then on

the train set of STS benchmark. With this fine-tuning phrase

of training process, SBERT-STSb is well suited for measur-

ing semantic textual similarity.

5.3 MoverScore
MoverScore [16] is a robust evaluation metric to eval-

uate summarization or machine translation tasks. We adopt

this scoring metric to calculate similarity between an ar-

gument and a key point for calculating distances between

words in each sentence. MoverScore is based on WMD

or Sentence Mover’s Distance (SMD) [31]. To measure

semantic distance, n-gram (n=1, 2) is utilized in addition

to word distances. For embedding model calculating word

distances, Word2Vec, ELMo, and BERT-base are adopted.

BERT-base is fine-tuned on one among following datasets:

MNLI, QANLI, or QQP. Furthermore, the word represen-

tations from ELMo and BERT-base are aggregated with

Power Means or Routing Mechanism. ELMo and BERT

output different vectors from each layer, therefore they ag-

gregate vectors (all three layers for ELMo, and the final five

layers for BERT-base).

1We use Sentence-BERT model available at

https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
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Acc P R F1

BERT-large

Fine-tuned [14]
0.868 0.685 0.688 0.684

BERT-large

Embedding [14]
0.660 0.319 0.550 0.403

Word2Vec

w/o WMD
0.670 0.290 0.501 0.368

Word2Vec

w/ WMD
0.493 0.218 0.635 0.324

SBERT-base 0.682 0.317 0.571 0.408

SBERT-large 0.728 0.354 0.513 0.419

SBERT-STSb-base 0.713 0.341 0.538 0.418

SBERT-STSb-large 0.706 0.335 0.544 0.415

MoverScore 0.747 0.388 0.554 0.457

Table 2: Results of each clustering embedding method.

Acc, P, and R refer to accuracy, precision, and re-

call, respectively.

We use the best metric for summarization tasks given

in [16], i.e. uni-gram, BERT-base, MNLI, Power Means,

and WMD, for our proposed method.

6 Evaluation Results
The results of accuracy, precision, recall, and F1 score

on the test dataset are shown in Table 2. These are results of

experiments with the test data using thresholds learned from

the train data. As shown in Table 2, SBERT-large achieves

higher scores in accuracy, precision, and recall than exist-

ing unsupervised SOTA, i.e. BERT Embedding. While

SBERT-large achieves a relatively good score, versions of

SBERT-STSb do not exceed SBERT-large even though they

have been reported as having superior capability for mea-

suring semantic similarity [15]. For this reason, before the

experiment, we assumed that SBERT-STSb would exceed

SBERT score. STS benchmark and other NLI datasets con-

tain daily conversation-like data. Our intuition is that such

data might be unsuitable for debate topics. In future, debate

or argument-oriented BERT model could be used instead of

the standard BERT [20].

In addition to SBERT, MoverScore yields the best scores

except recall. MoverScore relies on soft-alignment (many-

to-one), so it allows to map semantically related words in

one text to the respective word in another text. This is, in

our opinion, why the MoverScore performed the best. Re-

garding recall score, the problem seems to lay in the dataset

bias. As we have already mentioned in Section 3.2, more

non-matching data exist than matching ones. This is most

probably the reason why the recall value in Word2Vec with

WMD is higher than that in MoverScore.

7 Error Analysis
Within the topic “We should ban the use of child ac-

tors,” argument “the use of child actors exploits a child and

can have negative effects on them” and key point “Being

a performer harms the child’s education” represent differ-

ent content. However, the similarity between them is high

(0.9140). The reason for this may be that both of sentences

describe negative effects on child actors, so the method in-

correctly classified them as representing the same content.

Both argue the negative effects, but from different facets. It

can be assumed that our model will obtain better results if it

can identify the difference from a perspective of detecting a

different facet of a discussed problem. This problem occurs

in both of our methods, SBERT and MoverScore. We plan

to treat it in near future.

8 Conclusion
Our work is focused on the existing task, Match Scor-

ing for the first step toward key point generation. We point

out that the existing methods, averaging word embeddings

to compute sentence embeddings, cannot weight important

words in an argument, therefore we propose to utilize Sentence-

BERT model and MoverScore metric for the task, and both

of our approaches outperformed the state of the art system

(BERT-large) on the ArgKP dataset [14]. This could be due

to the fact that our methods weight important words which

is not done in other studies. From these results, we can say

the sentence embedding models and NLI dataset, which is

used for fine-tuning / training Sentence-BERT and Mover-

Score metric, are useful for the Match Scoring task, so we

plan to utilize other sentence transformers, like Sentence-

RoBERTa which is also fine-tuned on NLI dataset, to im-

prove our results. MoverScore is based on Word Mover’s

Distance, which means word significance treats A and word

meaning as the same vactor. To solve this problem, we are

going to introduce Word Rotator’s Distance, which can rep-

resent the importance and the meaning separately.

For the next step, we will attempt to generate key points

from argument set as mentioned in Section 1. We plan to

use Maximal Marginal Relevance (MMR), which can iden-

tify important words in texts, for summarizing arguments

in order to generate key points.
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招待パネル：

情報系のオンライン演習・講義における工夫：

Like duck’s webbed feet in underwater 
伊藤貴之 (お茶の水女子大学)，中村聡史 (明治大学) 

松田昌史 (NTT コミュニケーション科学基礎研究所)． 

村上綾菜 (お茶の水女子大学)，杉原太郎(東京工業大学) 

概要 本パネルディスカッションは，2020 年度のコロナ禍で取り組まれた情報系のオンライン講義，ないしはオンラ

イン演習における工夫を，実施した教員の立場，学生の立場から議論する．また，紹介された講義・演習における

営為を社会心理学の知見に基づき紐解いていく．
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LexRankを用いた小説文章からの自動要約手法の検討
安武 凌†, a 野中 健一††, b 岩井 将行†, c

†東京電機大学大学院未来科学研究科 ††立教大学文学部
a) ryo@cps.im.dendai.ac.jp c) iwai@cps.im.dendai.ac.jp b)nonaka@rikkyo.ac.jp

概要 電子書籍の利用者は増加傾向であるが，読書離れが上昇傾向となっている．電子図書館と呼ばれる青空文
庫は，年間アクセス数が 1000万件弱，作品数は 1万 4000件以上あるにも関わらず，作品ページに作品の内容に
関する記載が一切ない．そのため，利用者はどのようなジャンルなのか，どのような内容なのかを読むまで把握
できず，読書離れを促進してしまうといった問題がある．そこで我々は，小説文章を基にした自動要約システム
を開発することで，自動要約された文章を利用者が読み，作品に対する興味を抱かせ，読書離れを抑えることを
目的とする．事前調査として代表文抽出手法が小説作品の自動要約として有用であるかを調査し，その考察と今
後の展望について述べる．

キーワード 自然言語処理，自動要約，LexRank，Indicative Summary

1 はじめに
平成 30年度の文化庁の世論調査 [1]では，電子書籍

の利用者は増加傾向である．しかし，読書量の減少や読
書量を増やそうと思わない人の割合の増加から，読書離
れが上昇傾向である．青空文庫 [2]のような電子図書館
では 2019 年のアクセス数合計が 920 万件 [3]，作品数
は文学だけでも 1万 4000以上 [4]ある．しかし，青空
文庫で公開されている作品は要約がされていないことか
ら，利用者は作品を読むまでどのような内容なのか把握
できないという問題がある．また，どのような話が今後
展開されるのか想像できず，途中で読むのをやめてしま
うといったこともあり，ますます読書離れが深刻化して
しまう．
そこで，我々は小説文章を基に自動要約を行うシステ

ムの開発に取り組む．これにより，要約文章を利用者が
読むことで作品に対する興味を抱かせ，読書離れを抑
えることができる．青空文庫で公開されている作品には
様々な作家がおり，彼らの特徴を考慮した汎用的な要約
システムを作成するのは難しい．そのため，対象作品を
江戸川乱歩のみとし，事前調査として LexRank[5]を用
いた代表文抽出手法が小説作品の自動要約として有用で
あるかを検討した．

2 関連研究
小説文書の自動要約に関する研究として，Zongdaら

[6]は，トピックモデリングに基づいた小説文書の抽出型
自動要約を行っている．単語の分割，ストップワードの
除去，ステミングなどの前処理を行い，LDAアルゴリ
ズムを用いてトピックモデル化，候補文の重要度評価関
数から機械要約を行なっている．機械要約の精度を上げ

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

るために，平滑化も行なっている．それによって，0.1%

～0.2%の圧縮率を実現し，機械要約のトピックの多様性
の確保を実現している．しかし，小説の登場人物などの
意味的実体を考慮しておらず，要約文に重複情報が含ま
れているといった問題がある．
山本ら [7]は，小説自動要約のために，SVMを用いた
隣接文間の結束性判定を行なっている．小説内の指示的
要約を対象とした，隣接文間の結束性の有無判定によっ
て，文抽出手法を提案している．しかし，学習データが
識別に十分反映されているとは言えず，類語を考慮して
いないといった問題がある．
株式会社ユーザーローカルは，芥川龍之介『蜘蛛の

糸』をサンプルとした自動要約ツール [8]を開発してい
る．このツールによって，重要と思われる文を，設定し
た分量で調整した結果を出力し，作品の内容が推察でき
るようになっている．しかし，「10行ダイジェスト」を設
定し，結果を見てみると，分量を調整するために文章の
途中のみ抽出していることから，文章として不可解な部
分がいくつか確認できる．また，入力文章の文字をその
まま抽出していることから，重複した単語や不可解な記
号といった入力ミスも結果に反映されてしまっている．

3 提案手法
本提案手法では，形態素解析器に Juman++，抽出

型要約に LexRankを用いる．日本語に対応した形態素
解析器として，MeCab，Juman，Janomeがあるが，今
回対象とする作品の制作時期が大正から昭和であるた
め，その時期の日本語を高い精度で形態素解析できた
Juman++を採用した．
自動要約の種類として，主に抽出型と抽象型がある．

前者は，対象文章から重要と思われる文を抽出して要
約を作成する手法である．対象文章から文を抽出するた
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め，文法的に誤った要約にならないというメリットがあ
るが，文中にない単語を利用することができないため，
抽象化や言い換え，接続詞の追加などができないという
デメリットがある．
一方，後者は，対象文章の意味を抽象化して適切な要

約を作成する手法である．対象文章にない単語を自由に
使って要約を作成できるため，抽象化や言い換えが可能
で圧縮率に対する自由度が高いというメリットがあるが，
文法的に正しい要約の作成や隣接文間で文脈的に整合性
のある文を作成することが困難であるというデメリット
がある．
今回は，文法的に正しい要約を実現するために抽出型

の要約を採用した．抽出型要約の中でも，グラフベース
の手法，特徴ベースの手法，トピックベースの手法があ
るが，今回は事前調査として実装しやすかった代表的な
グラフベースの手法である LexRankを採用した．

3.1 概要
青空文庫に掲載されている以下の 3作品を対象として，
前処理後 Juman++による形態素解析を行い，LexRank
を用いた要約の作成を行う．

1. 江戸川乱歩『赤いカブトムシ』（青空文庫）

2. 江戸川乱歩『怪人二十面相』（青空文庫）

3. 江戸川乱歩『少年探偵団』（青空文庫）

3.2 前処理
以下の流れで前処理を行う．

処理 1. 対象作品の本文から第 3章までの文を抽出

処理 2. （「」、。）これらの記号を半角スペースで置換

処理 3. Juman++による形態素解析

処理 4. 「名詞」・「動詞」・「副詞」・「形容詞」のみ半角
スペース区切りで抽出

3.3 LexRankによる要約
前処理で得られた文を圧縮率 5%，ストップワードを
半角スペースとして要約を行なった．『怪人二十面相』の
LexRankスコアの平均値の差を表したグラフを図 1に
示す．要約結果で情報量が少ない文を削除するために，
各文の長さが 15以下のものを削除した．3作品の要約
結果を以下に示す．

1. 江戸川乱歩『赤いカブトムシ』（青空文庫）

三人はぞっとして、いきなりかけ出そうとしまし
たが、そのとき、せいようかんの方から、けたた
ましいさけび声がきこえてきました。まっぴるま

図 1 LexRankスコアの平均値との差

ですから、こわいことはありません。かいちゅう
でんとうをてらし、長いあいだかかって、一かい
と二かいのぜんぶのへやをしらべましたが、だれ
もいないことがわかりました。小林くんが、だん
ろのぼっちをおしたので、それがひらいたのです。
小林くんと、だんいんの木村くんが、おばけやし
きのせいようかんのちかしつで、にんげんほども
ある、大きなまっかなカブトムシに出あいました。
そのはらから出てきた中カブトムシも、五十セン
チもあるのですから、きっと作りものなのでしょ
う。大カブトムシとおなじことをするのです。十
五センチのカブトムシのおなかに、四センチほど
の四かくいあながあいて、そこから、こんどは、
ほんものとおなじくらいの大きさのまっかなカブ
トムシが、ゆかの上にすべり出しました。

2. 江戸川乱歩『怪人二十面相』（青空文庫）

その賊は二十のまったくちがった顔を持っている
といわれていました。何かこれという貴重な品物
をねらいますと、かならず前もって、いついく日
にはそれをちょうだいに参上するという、予告状
を送ることです。壮二君は、いつか一度経験した、
ネズミとりをかけたときの、なんだかワクワクす
るような、ゆかいな気持を思いだしました。壮太
郎氏と壮一君は、洋館の二階の書斎に籠城するこ
とになりました。壮太郎氏は大きな声で笑うので
した。この箱は、ここへおくことにしよう。しか
し壮一君はニッコリともしません。すると、おま
えは、箱だけがあって、中身のダイヤモンドがど
うかしたとでもいうのか。

3. 江戸川乱歩『少年探偵団』（青空文庫）

そいつは、暗やみの中へしか姿をあらわしません
ので、何かしら、やみの中に、やみと同じ色のもの
が、もやもやと、うごめいていることはわかって
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も、それがどんな男であるか、あるいは女である
か、おとななのか子どもなのかさえ、はっきりと
はわからないのだということです。すると、ああ、
どうしたというのでしょう、影はやっぱり動かな
いのです。かくれみのというのは、一度そのみの
を身につけますと、人の姿がかき消すように見え
なくなって、人中で何をしようと思うがまま、ど
んな悪いことをしても、とらえられる気づかいが
ないという、ちょうほうな魔法なのですが、黒い
魔物は、それと同じように、やみのなかにとけこ
んで、人目をくらますことができるのでした。と
ころが、日がたつにつれて、お化けにもせよ、人
間にもせよ、その黒いやつは、ただいたずらをし
ているばかりではない、何かしらおそろしい悪事
をたくらんでいるにちがいないということが、だ
んだんわかってきたのです。まっ黒な顔の中に、白
い目と白い歯とが見えるからには、こちらを向い
ているのにちがいありません。しかし、そんなこ
とがあるものでしょうか。そのあいだに、怪物は
女の子をつれて、どこかへ走りさってしまったの
ですが、では、黒い魔物は、おそろしい人さらい
だったのかといいますと、べつにそうでもなかっ
たことが、その夜ふけになってわかりました。だ
れでもいいから、子どもをさらおうというのでは
なくて、あるきまった人をねらって、つい人ちが
いをしたらしく思われるのです。道化服はそんな
ことをいいながら、女の子の手を引いて、グング
ン歩いていきます。

要約文章の文字数をLr，要約対象文章の文字数をLs，
実質の圧縮率を Crate とした時の結果を表 1に示す．

表 1 要約対象文章の実質圧縮率
作品名 Lr Ls Crate [%]

『赤いカブトムシ』 395 5646 6.9

『怪人二十面相』 277 9866 2.8

『少年探偵団』 672 9736 6.9

4 考察
要約結果から，人物情報などの意味的情報が考慮され

ていないことが分かる．例えば，『赤いカブトムシ』の
「三人」や『怪人二十面相』の「その賊」，『少年探偵団』
の「そいつ」という単語が，要約文章を読んだだけでは
誰を指しているのかを判別することができない．
また，実質圧縮率が異なることから，同じ圧縮率で要

約を作成しても長い文章が選択された場合に結果が長く
なってしまうという問題があることが分かる．結果が長

くなってしまう問題を解決するために，ひらがなの単語
を漢字に変換し，言い換えを行うなどを検討する必要が
あると思われる．
さらに，要約文の流れが不明瞭な点があることが分か

る．例えば，『赤いカブトムシ』の 4文目以前では「せい
ようかん」についての話をしていたが，5文目以降では
「カブトムシ」の話に変わっていることが分かる．この
ことから，要約文章の隣接文間での整合性を考慮する必
要があると思われる．
最後に，登場人物がどのような人物で，どのような時

代背景なのか，その他の人物とどのような関係なのかと
いった情報が不足していることが分かる．この問題の解
決として，深層学習モデルを利用し意味的情報を取得す
る必要があると考えられる．

5 まとめと今後の展望
本稿では，江戸川乱歩作品を対象とした代表文抽出手

法を説明し，事前調査として，LexRankを用いた小説
文章の自動要約を検討した．要約結果から，代表文を抽
出しただけでは，十分な要約精度とは言えないことが明
らかとなった．今後の展望としては，特徴ベースの手法
やトピックベースの手法を検討し，ROUGE[9] を用い
た要約精度の評価を行なっていきたいと考えている．ま
た，BERTやTransformer[10]，Reformerといった自然
言語処理では一般的な深層学習のモデルを用いた自動要
約手法を検討したいと考えている．
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アイテム分散表現の階層化・集約演算に基づく
セッションベース推薦システム
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概要 本研究では，セッションデータに対して Item2Vec によるアイテム分散表現を導入した推薦システムを提
案する．さらに，セッションデータに特化したユーザ分散表現 (リアルタイムユーザ表現)を推薦時に導入するこ
とで，推薦の精度の向上を目指す．リアルタイムユーザ表現は推薦のタイミングに応じて，単純な計算でリアル
タイムに構築されるという特徴を持っており，ユーザ嗜好のリアルタイムな追跡を試みている．推薦アイテムの
探索時にはリアルタイムユーザ表現に加え，他のユーザ分散表現も考慮している．実験結果として，提案手法の
Recall@k・MRR@kは Item2Vecよりも高く，FPMCの MRR@kと同等のスコアになることを確認している．ま
た FPMCと比較して，提案手法はモデル訓練が短時間で可能なことを確認している．

キーワード 情報推薦，協調フィルタリング，セッションデータ，分散表現，近傍法

1 はじめに
Session-Based Recommender Systems(SBRS)とは，部
分的に既知のセッション情報が与えられたとき，セッショ
ン内・セッション間に潜在する複雑な関係をモデル化し，
未知のセッション情報を予測する推薦システムである
[1]．アイテム分散表現を活用した推薦システムの研究
が近年行われているが，SBRSにアイテム分散表現を取
り入れた推薦システムの研究は限られている．ユーザの
分散表現の導入により推薦精度の向上が期待されるが，
ユーザの嗜好は変化が激しく，頻繁な分散表現の再構築
が必要になり，計算コストが高くなる問題がある．
本研究では，セッションデータに対してアイテム分散

表現を導入した推薦システムを提案する．アイテム分
散表現の構築には自然言語処理分野における実績があ
るWord2Vec[2]を商品閲覧履歴に応用した Item2Vec[3]

を利用する．さらに，セッションデータに特化したユー
ザ分散表現（リアルタイムユーザ表現）を推薦時に導入
することで，推薦の精度の向上を目指す．リアルタイム
ユーザ表現は推薦のタイミングに応じて，単純な計算で
リアルタイムに構築できる特徴があり，計算コストの問
題解決を試みる．
評価実験では提案手法とその関連手法によって，ター

ゲットアイテムに対する推薦アイテム集合 Rをそれぞれ
生成する．Rに対して，Recall@k, MRR(Mean Reciprocal

Rank)@kといった評価指標によって推薦精度を評価する
ことで，セッションデータに対する有効性を検証する．

Copyright is held by the author(s).

The article has been published without reviewing.

2 関連研究
Wangらは SBRSがモデル化すべき重要な要素として，

(a) ユーザの連続的な行動: 最新セッションにおいて出
現したアイテムおよびその順序

(b) ユーザの一般的な嗜好: ユーザが典型的にどのよう
なアイテムを好むか

の 2点を挙げている [4]．本研究はこの 2つの要素の重
要性を支持しており，このことを軸に既存手法の分析を
進めていき，本研究で提案する手法の妥当性を検討する．

Word2Vec[2]を商品購買履歴に応用した Item2Vec[3]

によるアイテム分散表現は，同一ジャンルのアイテム間
のコサイン類似度が高くなるなど，アイテム間の関係を
推測できる．セッションデータにおいても，連続するア
イテム間には関係性があることが仮定でき，Item2Vecを
導入できることが予想される．そこでまず，直前のアイ
テム分散表現に対する最近傍 kアイテムを推薦アイテム
とする手法が考えられるが，アイテム同士の共起性しか
考慮しておらず，(a)も (b)もモデル化できていない．
その一方で，Grbovicらの user2vec[5]は，ユーザとア

イテムの分散表現を同時に学習する．ユーザ分散表現
の学習には Paragraph2Vec[6]を利用し，この表現の導入
により高い精度を確認している．このユーザ分散表現は
(b)のモデル化の役割を果たしている．しかし，Grbovic

らの分析において，ユーザの嗜好の変化が激しく，頻繁
な再構築が必要であることが示唆されており [5]，計算
コスト面での課題がある．本研究もユーザ分散表現を導
入するが，Paragraph2Vecを利用するのではなく，アイ
テム分散表現を利用した単純な計算による構築により，
計算コストの削減を目指す．
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また一方で，Factorizing Personalized Markov Chains

(FPMC)[7]モデルは推薦システムの一般的な手法である
行列因子分解 (MF)とマルコフ連鎖 (MC)を組み合わせ
ており，両者の利点を兼ね備えている．ここで，MFが
(a)，MCが (b)の役割を果たしており，SBRSがモデル
化すべき重要な要素のいずれも満たしている．しかし，
計算コストが大きいことや，ユーザ情報が欠損している
と推薦が困難になるといった欠点がある．
最後に，多層ニューラルネットワーク (NN)モデルを

利用した研究も提案されている．代表的なモデルとして，
GRU4Rec[8]がある．これらは (a)のモデル化に軸を置
いており，高い精度を確認している．しかし，計算コス
トが大きい問題や出現順序を厳密に考慮し過ぎていると
いった指摘がなされている [9]．
本研究で提案する手法は，セッションの分散表現（セッ

ション表現）が (a)，ユーザの分散表現（ユーザ表現）が
(b)のモデル化の役割を果たすようにし，2つの重要な要
素を満たす．また，浅いNNモデルの Item2Vecがベース
であるため，低い計算コストで済むことが期待できる．

3 提案手法
アイテム集合をV，セッション集合を S，ユーザ集合を

U とする．本研究で設定するタスクでは，ユーザ u ∈ U

に対して，閲覧したアイテムを時系列順で並べたセッショ
ンの集合 S u = {s1

u, s
2
u, · · · , si

u} ⊂ S (st
u ∈ V × V × · · · × V)

が与えられたとき，次に閲覧するアイテム vtをターゲッ
トとして予測する．この予測のために推薦システムはラ
ンク付けされた推薦アイテム集合 Rを生成する．
提案手法は，分散表現の次元数を dとすると,

〈1〉あらかじめ，過去一定期間のセッション集合 S p ⊂ S

を使って，アイテム v ∈ V の分散表現 xv ∈ Rd を
Item2Vecにより構築する．

〈2〉セッション s = st
u に対して，アイテムの閲覧ごと

に分散表現 xs ∈ Rd を構築/更新する．

〈3〉セッション s = st
uの終了時に，ユーザ uの分散表

現 xu ∈ Rd を構築/更新する．

〈4〉ユーザ uに対する Rの生成が必要となった時点で，
xsl と xuを使い，リアルタイムユーザ表現 zu ∈ Rd

を構築する．なお，sl = si
u ∈ S u である．

〈5〉 zu を使って各分散表現の k近傍探索を行い，Rを
生成する．詳細は後述する．

の推薦プロセスになっている．
〈2〉について，xs (s = st

u)は xvと x′s（更新前の xs）
のコサイン類似度 (COS)または順序差減衰 (ODD: Order

Decay Difference)によって重み wsを計算し，wsを使っ
た加重平均・加重和により構築する．ws の計算方法は

ws =
∣∣∣cos(x′s, xu)

∣∣∣ (1)

ws = exp(−λ) (2)

の 2 通りである．なお，λ は崩壊定数というパラメー
タである．cos(x1, x2)は x1と x2のコサイン類似度であ
る．本研究では，式 (1),(2)を使ったモデルを，proposal-

COS/ODDとする．wsを使って xsを更新する．ここでは

xs = wsx′s + (1 − ws)xv (3)

xs = (1 − ws)x′s + wsxv (4)

xs = wsx′s + xv (5)

xs = x′s + wsxv (6)

の 4通りの計算方法を考える．ただし，式 (2)の場合は
式 (5)で固定する．式 (3),(4)はそれぞれ，セッション/
アイテムを軸と（係数を重み wsに設定）した加重平均，
式 (5),(6)は加重和を表している．
〈3〉について，xuは xsl と xs∈S u のコサイン類似度の
絶対値 ws∈S u に基づく s ∈ S uの加重平均・加重和により
構築する．ws∈S u の計算方法は

ws∈S u =
∣∣∣cos(xsl , xs∈S u )

∣∣∣ (7)

の通りである．ws∈S u を使って xuを更新する．ここでは

xu =

∑
s∈S u

(wsxs)∑
s∈S u

ws
(8)

xu =
∑

s∈S u

(wsxs) (9)

の 2通りの計算方法を考える．
〈4〉について，zuは xsl と xuのコサイン類似度の絶
対値 wz に基づく加重平均・加重和により構築する．wz

の計算方法は

wz = max
{∣∣∣cos(xsl , xu)

∣∣∣ , b
}

(10)

の通りである．なお，bは最低推薦貢献度と呼び，セッ
ション表現・ユーザ表現のいずれかに大きく依存するこ
とを避けるための閾値である．

wz を使って zu を構築する．ここでは

zu = wzxsl + (1 − wz)xu (11)

zu = (1 − wz)xsl + wzxu (12)

zu = wzxsl + xu (13)

zu = xsl + wzxu (14)

の 4通りの計算方法を考える．式 (11),(12)はそれぞれ，
セッション/ユーザを軸と（係数を重み wzに設定）した
加重平均であり，式 (13),(14)は加重和を表している．
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ここで，2節で挙げた SBRSがモデル化すべき重要な
2つの要素と関連付けると，xsl は (a), xuは (b)のモデル
化を試みており，zu は (a)と (b)の両方をモデル化を試
みたハイブリッドな表現である．
各分散表現は Item2Vecによるアイテム分散表現がベー
スであり，これらは同じベクトル空間を共有している．
よって，各分散表現に対して異なるタイプの分散表現の
k近傍探索ができる．提案手法はこの利点を活用して，

〈5-1〉 zuに対して，近傍アイテム集合R1 ⊂ V (|R1| = kv)

と近傍ユーザ集合Un ⊂ U (|Un| = ku)を作成する．

〈5-2〉xu∈Un に対して，近傍アイテム集合Vu ⊂ V (|Vu| =
kv)を作り，R2 =

⋃
u∈Un

Vu とする．

〈5-3〉v ∈ R1∩R2を zuに距離が近い順で Rに追加する．

〈5-4〉|R1 ∩ R2| < kの場合，v ∈ R1 \ R2 を zu に距離が
近い順で |R| = kになるまで Rに追加する．

の手順により Rを生成する．なお，距離関数としてユー
クリッド距離を適用する．
このように，提案手法はアイテム・セッション・ユー

ザと階層化するため，アイテム分散表現を使って様々な
集約演算を行っていることが特徴である．

4 セッションデータを用いた評価実験
4.1 評価方法
実際のセッションデータにおいて，各手法によって

それぞれ vt に対する Rを生成し，その差異を評価する
ことで，提案手法のセッションデータに対する有効性
を確認する．本研究では，データセットとして Trivago1

と DIGINETICA2 を使う．Trivagoはホテル検索サイト，
DIGINETICA は EC サイトのアイテム閲覧履歴データ
である．前処理として，出現回数が 5回未満のアイテム
と，サイズ 1のセッションを除外し，セッション内で同
じアイテムが連続して出現する場合は 1つにまとめる．
処理後の各データセットの統計情報を表 1に示す．
ベースラインとして，人気上位 k個を Rとする POP

と，関連研究で挙げた直前アイテム分散表現の最近傍 k

アイテムを Rとする Item2Vec，FPMCを使う．
vtはテストセット中の各セッションの終了直前のログ
のアイテムに設定する．各手法の評価には Recall@kと
MRR@kを利用する．本実験では k = 20とする．

4.2 評価結果
表2に各手法による推薦の評価結果を示す．まずTrivago

の結果を見る．RecallとMRRともに，提案手法は Item2Vec

より高いスコアであり，Item2Vecによるアイテム分散
1https://recsys.trivago.cloud/challenge/dataset/
2https://competitions.codalab.org/competitions/11161

表 1: データセット統計情報

データセット アイテム セッション ユーザ
Trivago 100,750 307,518 268,912

DIGINETICA 41,123 192,464 53,913*

* 匿名ユーザは数えていない

表 2: 推薦精度 (k = 20) [%]

データセット Trivago DIGINETICA

評価指標 Recall@k MRR@k Recall@k MRR@k
POP 0.808 0.185 1.01 0.217

Item2Vec 27.7 7.30 26.4 7.52

FPMC 43.5 12.26 19.0 5.77

proposal-COS 31.7 12.29 29.1 7.72

proposal-ODD 31.8 8.92 30.5 8.16

表現を効果的に活用できると考える．proposal-COSの
MRRは ODDよりも高く，ユーザの閲覧アイテムを高
い自信で予測することが確認できる．Recallは FPMCが
最も優れているが，MRRは proposal-COSが FPMCよ
り僅かに上回っている．よって，FPMCは vtのヒット率
が高いが，ランキングで下位に出現しやすいとわかる．
次にDIGINETICAの結果を見る．Trivagoと同様に提
案手法が Item2Vecより優れている．しかし，proposal-

ODDが COSより MRRが高く，Trivagoとは異なる傾
向である．また FPMCのMRRが Item2Vecよりも低い
が，DIGINETICAにはユーザ IDが欠損したセッション
が存在し，ユーザ情報を必須とする FPMCが適用できな
いからだと考える．一方，提案手法はユーザ情報が不足
している場合，FPMCよりMRRが減少せず，このよう
なセッションデータにも有効的な手法であると考える．
別の結果として，kを 1から 20まで増やした際のス
コア推移を示す．ここでは TrivagoにおけるMRRの推
移のみ，図 1 に示す．k = 20 のみを示した表 2 では，
proposal-COSの MRRは FPMCより僅かに高い程度で
あったが，図 1より，k = 1～19でも常に proposal-COS

が FPMCより高く，その差は k が小さいほど広がって
いることが確認できる．よって，proposal-COSは Rの
サイズが小さい場合でも有効的な手法である可能性があ
る．一方で proposal-ODDは常に FPMCよりスコアが低
く，Trivagoには不向きな手法ではないかと考える．
提案手法のスコアはMRRを基準に検証セットで最も

優れたスコアとなった計算方法をテストセットに適用し
た際のスコアである．その計算方法を表 3に示す．まず
xs について，いずれも ws を x′s の係数として与えるが，
Trivagoは加重平均，DIGINETICAは加重和による構築
方法が最も優れており，異なる傾向である．次に xu に
ついて，DIGINETICAの proposal-COSのみ加重和，そ
れ以外は加重平均が最適であり，一般的な嗜好のモデル
化を試みる場合は概して加重平均による構築が適して
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図 1: MRR@kによる推薦評価 (Trivago)

表 3: 提案手法の最適な計算方法 (式番号)

データセット モデル xs xu zu

Trivago proposal-COS (3) (8) (14)

Trivago proposal-ODD (5)* (8) (14)

DIGINETICA proposal-COS (5) (9) (11)

DIGINETICA proposal-ODD (5)* (8) (14)

* proposal-ODDは (5)で固定

いると考える．そして zuについては，DIGINETICAの
proposal-COSのみセッションを軸とした加重平均，それ
以外はユーザを軸とした加重和が良く，異なる傾向が見
られる．データセットとモデルの組み合わせによって最
適な構築方法が異なる要因は現状判明しておらず，今後
考察を深めるべき点であると考える．

4.3 実行時間
各モデルの学習 (fit)および1ターゲットの予測 (predict)

に要した時間を表 4に示す．なお，POPを除き，各モデ
ルはエポック数を 30で揃えている．図 4より，FPMC

は他の手法と比較して，モデル学習に長時間要してお
り，実際に運用するにあたってサーバコストを大きくす
る必要がある．しかし，Item2Vecや提案手法といった
Word2Vecベースの手法は学習時間が FPMCと比較して
極めて短く，モデルの頻繁な再学習が容易である．ただ
し，予測フェーズは，提案手法は FPMCより 1.5倍前後
の時間がかかる．これは予測時に k近傍法によって都度
アイテムやユーザの探索を行っているためであり，この
アルゴリズム改善は今後の課題である．

5 おわりに
本研究では，セッションデータに対してアイテム分散

表現を導入し，その階層化・集約演算によってリアルタ
イムユーザ表現を構築・推薦時に導入する SBRSを提案
している．実験の結果，提案手法は RecallとMRRとも
に Item2Vecより高く，FPMCと同等の MRRを獲得で

表 4: 各モデルの実行時間

データセット Trivago DIGINETICA

フェーズ fit [s] predict [ms] fit [s] predict [ms]

POP 0.478 0.00886 0.177 0.00593

Item2Vec 133 8.44 56.1 6.18

FPMC 23647 73.8 2081 28.9

proposal-COS 176 113 76.6 90.1

proposal-ODD 137 135 70.9 76.0

きることを確認している．今後は，各分散表現の構築・
更新や推薦アイテム探索のアルゴリズム改善，多層 NN

ベースのモデルとの比較，推薦アイテム集合の多様性や
新規性を測ることができる指標を用いた各モデルの評価
を行う予定である．
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概要 SNSでは，日々多くのユーザによって実世界での出来事が大量に投稿されている．そのため，実世界で起
きているイベントやトレンドなどの影響により，しばしば平常時の投稿数と比べ， 大きく増加するバーストと
呼ばれる現象が観測される．SNS内のトレンドは一般に公開されているが，トレンドの地域性やトレンドの場所
（トレンドスポット）を知ることは難しい．そこで本研究では，SNSの一つである Twitterを用いて地域のトレ
ンドワードとトレンドスポットを検出する手法の提案を行う．具体的には以下の 4段階の検出を行う．
(1)トレンドワード候補検出 (2)トレンドワード検出 (3)トレンドスポット候補検出 (4)トレンドスポット検出
名古屋市の Twitterデータを用いてトレンドスポットの検出を行い，提案手法の有効性を検証した．本研究によ
り，SNSのトレンドをナビゲーションなどのサービスへの応用の可能性を示した．

キーワード Twitter，ハッシュタグ，イベント情報抽出，観光

1 はじめに
近年，Social Networking Service（以下 SNS）など

のソーシャルメディアが普及してきている．SNSには，
ユーザの実世界の情報が投稿されることが多く，その内
容はユーザの体験，意見，感想など様々なものがある．
SNSの一つである Twitterは，tweetと呼ばれる短文を
時間・場所問わず気軽に投稿することができ，他ユーザ
に拡散されやすいという特徴がある．Twitterではハッ
シュタグと呼ばれるタグをユーザが自身の tweet に付
与することができる．ハッシュタグは tweet内容のキー
ワードのようなもので，「＃ word」のように「＃」を先
頭に表わされる．基本的に同じハッシュタグが使用され
ている tweet集合は同じカテゴリや属性に対し言及して
おり，任意の期間におけるその集合の大きさは実世界の
イベントに影響される．そのため，Twitterではしばし
ば任意のハッシュタグを含む tweet数が平常時と比べ，
大きく増加するバーストと呼ばれる現象が観測される．
その原因の一つに，社会での流行している物・事象があ
り，一般的にその物・事象はトレンドと呼ばれる．トレ
ンドは，Twitter内で公開されており，どんな内容・話
題が流行っているのかをリアルタイムに知ることができ
る．そのため，Twitterは実世界のトレンドを知る手段
として用いられることが多く，その情報から社会のニー

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

ズやユーザの興味関心など様々な情報が分かる．その中
には，場所についての内容も稀に見られ，それらに付随
する情報を旅行の参考情報として利用する人もいる．し
かし，トレンドの中には物・事象など様々なものがあり，
トレンドである場所（以下，トレンドスポット）のみを
知るのは難しい．また，Twitterからトレンドスポット
の位置を取得することはできず，Webサイトでの検索
を強いられるためユーザの負担が増えてしまう．
そこで本研究では，Twitterでのハッシュタグの地域

内でのバーストに着目し，トレンドスポットを検出する
手法を提案する. 提案手法は，指数平滑移動平均を用い
てバーストしているハッシュタグをトレンドワードとし
て検出し，各トレンドワードについて関連するスポット
をトレンドスポットとして検出する．また本研究では，
地域内でのバーストしているハッシュタグを検出するた
め，地域内でのトレンドスポットの検出を可能にしてい
る．そのため，Twitterでの取得が難しかった地域での
トレンドワードが検出でき，ユーザが取得できる有効な
参考情報量の向上が期待できる．本論文は，以下の構成
に従う．2章では，本研究に関連する研究について述べ
る．3章では，提案手法について述べる．4章では，実
験結果とそれに対しての考察について述べる．5章では，
本論文のまとめと今後の課題について述べる．
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2 関連研究
本章では関連研究として，Twitterを用いた時空間イ

ベント検出に関する研究とTwitterでのハッシュタグに
関する研究について述べる．

2.1 Twitterを用いたイベント検出に関する研究
Twitterを用いたイベント検出に関する多くの研究が
行われている．古澤ら [1]は特定地域名を含む tweetを
教師なし学習を行うことでリアルタイムに起きているイ
ベントを抽出している．特定の地名と関連のあるイベン
ト単語のみの抽出を目的としており，最終的に POIの
抽出を目的としている本研究とは本質的に異なる．
山田ら [2]はSVMとCRFを用い，Twitterからイベン

ト情報を自動的に抽出する技術を提案している．Twitter
で投稿されたイベントの告知ツイートやイベント名称の
特徴に着目している点で本研究とは異なる．
中澤ら [3]は特定エリア内の多数の tweetが投稿され

るようなイベント地点を検出し，その場所でのイベント
内容を推定している．任意の地域の POIを検出するの
ではなく特定の場所でのイベントを検出している点で本
研究とは異なる．
MATHIOUDAKISら [6]は任意のキーワードの出現
頻度に着目し，バーストしている単語を検出している．
また，検出された単語をそれらの単語の共起によりグ
ループ化している. しかし，トレンドそのものの順位付
けや分析を目的としている点で本研究とは異なる．
LEEら [7]は任意の地域の特徴やその地域でのイベン
トを SNSのユーザの行動から検出している．単語のバー
ストからイベントを検出しているのではなく，任意の地
域内の tweetから得られるユーザの行動から検出してい
る点で本研究とは異なる．

2.2 ハッシュタグに関する研究
本岡ら [4]は Twitterのハッシュタグを用いて，類似
するイベントを発見している．ハッシュタグを認知度に
よりハッシュタグをフィルタリングし，類似度で評価す
ることで入力ハッシュタグと類似するイベントを検出し
ている．しかし，ハッシュタグ間の類似性を利用し類似
イベントを検出しているが，ハッシュタグのバーストに
言及していない点で本研究とは異なる．
福山ら [8]はバーストしたハッシュタグクラスタリン

グし，バーストしていないハッシュタグに割り当てる手
法を提案している．バーストしていないハッシュタグに
着目している点で本研究とは異なる

3 提案手法
本章では，本研究のトレンドスポット検出手法につい

て述べる．トレンドスポット検出の流れを図 1に示す．
まず，本研究でのトレンドワード及びトレンドスポット

図 1 トレンドスポット検出の流れ

の定義について述べ，その後提案手法について述べる．

3.1 トレンドワード・トレンドスポットの定義
本節では，本研究で使われるトレンドワード及びトレ

ンドスポットの定義について述べる．以下の条件を満た
すワードをトレンドワードと定義する．

• 任意の地域で短期間に局所的に投稿ユーザ数が増
加しているワード

また，以下の 2つの条件を満たすワードをトレンドス
ポットと定義する．

• トレンドワードとの関連性が高いワード

• トレンドワードが検出された地域内に存在するス
ポット名を指すワード

3.2 提案手法
本節では，ハッシュタグを用いたトレンドスポット検

出の 4段階の処理について述べる．また，過去の実際の
トレンドスポットを検出目標スポットとしそのスポット
がトレンドであった時間，場所で実験を行い評価するた
め，トレンドスポット検出への入力は時間，場所の 2値
と，その場所のスポットのデータセットとする．
3.2.1 トレンドワード候補検出
本節では，トレンドスポット検出の第 1段階目の処理
であるトレンドワード候補検出について述べる．以下に
トレンドワード候補検出の処理手順を示す．
(1) 本研究で使用する位置情報付き tweetデータから入
力された場所，入力された時間から過去 t1 日間で投稿
された tweetを取得
(2)(1)で取得した tweet内に含まれるハッシュタグを取
り出し，ハッシュタグごとに投稿数を集計
(3) 投稿数が 2件以上のハッシュタグをトレンドワード
候補として検出
(1) の処理の定数 t1 は，トレンドワード候補とする期
間（以下，トレンドワード候補期間）を表す定数とする．
(3)の処理はユーザが独自に付与した一般的でないハッ
シュタグの検出を防ぐための処理である．
3.2.2 トレンドワード検出
本節では，トレンドスポット検出の第 2 段階目の処
理であるトレンドワード検出について述べる．トレンド
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ワード候補検出では，3.2.1節で検出したトレンドワー
ド候補それぞれに対し，以下の処理手順を行う．
(1) 入力された時間の過去 t2日間のトレンドワード候補
を含む tweetを取得
(2) (1)で取得した tweetを投稿ユーザ数で日別に集計
(3) ユーザ投稿数推移から 1日ごとの指数平滑移動平均
[9]の値 (EMA(n))を算出
(4) 入力された日の投稿ユーザ数が, その日の指数平滑
移動平均の値より多い場合， そのトレンドワード候補
をトレンドワードとして検出
(1) の処理の定数 t2 は，指数平滑移動平均を計算する
期間（以下，指数平滑移動平均計算期間）を表す定数と
する，(2)の処理では，同ユーザが短期間に投稿した同
じハッシュタグを含む tweetによる投稿数の偏りを防ぐ
ため，投稿ユーザ数で集計している．(3)，(4)の処理で
は，過去の投稿ユーザ数の推移から局所的に増加してい
るワードを検出するため，移動平均を用いる．また単純
移動平均と比べ，直近の推移に比重を置き，データに対
し高い感度が得られるため指数平滑移動平均を用いる．
EMA(n)を n日目の指数平滑移動平均の値，Cを指数平
滑係数，Sを単純移動平均の期間，yを n日目の出現回
数とすると， Cを求める式と指数平滑移動平均の値を
求める式はそれぞれ式 (A)，式 (B)のように表される．

C =
2

S − 1
(A)

EMA(n) = C ∗ y + (1− C ∗ y) ∗ EMA(n− 1) (B)

3.2.3 トレンドスポット候補検出
本節では，トレンドスポット検出の第 3段階目の処理
であるトレンドスポット候補検出について述べる．トレ
ンドスポット候補検出では，3.2.2節で検出したトレン
ドワードそれぞれに対し，以下の処理手順を行う．
(1) 入力された時間の過去 t3日間のトレンドワードを含
む tweetを取得
(2) (1)で取得した tweet内に含まれるハッシュタグを
全て取得
(3) (2)で取得したハッシュタグの内， 入力された場所
に存在するスポット名と一致するハッシュタグをトレン
ドスポット候補として検出
(1)の処理の定数 t3は，トレンドスポット候補を検出す
る期間（以下，トレンドスポット候補検出期間）を表す
定数とする．(2)の処理では，トレンドワードと関連の
あるワードを検出する．本研究では，トレンドワードを
ハッシュタグに含むトレンドスポット候補検出対象期間
内の tweetに存在するハッシュタグを全て関連ワードと
している．(3) の処理では，(2) の処理で取得したハッ
シュタグそれぞれに対し， 入力された場所に存在する

スポット名と完全一致するかどうかを判別し，トレンド
スポット候補を検出する．
3.2.4 トレンドスポット検出
本節では，トレンドスポット検出の第 4 段階目の処
理であるトレンドスポット検出について述べる．トレン
ドワード候補の中には，トレンドワードとの関連性の
低いものや，ある特定のユーザのみが使用しているハッ
シュタグの組み合わせが存在し，それらは誤検出に繋が
る．そのためトレンドスポット検出では，3.2.3節で検
出したトレンドスポット候補それぞれに対し， トレン
ドワードとの類似度という尺度を用いた評価を行い，ト
レンドスポットを検出する．類似度は，トレンドワード
とトレンドスポット候補それぞれを投稿したユーザの集
合から，それらのワードがどれだけ類似しているかを
判定する尺度である．類似性が高く一般的に使用される
ハッシュタグの組み合わせはハッシュタグだけでなく，
テキストにも共通して出現する可能性が高い．そこで本
研究では，テキストを用いた類似度とハッシュタグを用
いた類似度の差を用いた評価を行い， その値が閾値 th

以上のトレンドスポット候補をトレンドスポットとして
検出する．任意のワード wをハッシュタグに含む t4日
間（以下，類似度計算期間）の tweetの集合 Thash(w)

の中で，ワード w′ をハッシュタグに含む確率を類似度
simh(w,w′)と定義する．任意のワードwをハッシュタ
グに含む tweetの集合の大きさを |Thash(w)|，その中で
ワード w′ をハッシュタグに含む tweetの集合の大きさ
を |Thash(w

′ | w)|とすると，類似度 simh(w,w′)の式
は次の (C)式のように表される．

simh(w,w′) =
|Thash(w

′ | w)|
|Thash(w)| (C)

同様にテキストを用いた類似度を定義する．任意の
ワード w をテキストに含む t4 日間の tweet の集合を
Ttext(w)，ワード w′ をテキストに含む確率を類似度
simt(w,w′), 任意のワードwをテキストに含む tweetの
集合の大きさを |Ttext(w)|，その中でワードw′をテキス
トに含む tweetの集合の大きさを |Ttext(w

′ | w)|とする.

類似度 simt(w,w′)の式はの (D)式のように表される．

simt(w,w′) =
|Ttext(w

′ | w)|
|Ttext(w)| (D)

評価式は次の (E)式のように表される.

simt(w,w′)− simh(w,w′) >= th (E)

以上の式 (E)を満たすトレンドスポット候補をトレン
ドスポットとして検出する．

- 70 -



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

表 1 実験条件
検出目標スポット 別小江神社
実験時間 2019年 10月 22日 12時
実験地域 愛知県名古屋市

4 実験
本章では提案手法の有効性を確認するため， 実際に

Twitterから収集したツイートを用いて，3章で提案し
た手法によりトレンドスポット検出を行う．本研究では，
検出したスポットがトレンドであるかの判断ができな
いため，実世界で実際にトレンドであったスポット (以
下，検出目標スポット)を予め用意し，実験を行う．検
出目標スポットが実世界でトレンドであった時間，その
スポットが存在する場所を入力とし，実験を行う．

4.1 検出目標スポットの決定
本節では，実験で用いる検出目標スポットについて述

べる．実験条件を表 1に示す．
表 1で示される別小江神社は，愛知県名古屋市にある
御朱印が有名な神社である．しかし，Twitterでの投稿
ユーザ数は 2018年 10月 22日から 2019年 10月 22日の
1年間で 53人と非常に少ない．本研究では地域性が高
いスポットや投稿 tweet数の少ないスポットへの適用も
考慮するため，検出目標スポットを別小江神社とする．
また，2019年 10月 22日は即位礼聖典の儀が行われた
日であり，別小江神社では記念の御朱印販売などイベン
トが行われていた．そのため，本研究では 2019年 10月
22日 12時を実験時間とする．

4.2 データセット
4.2.1 Twitterのデータセット
本節では，本研究の実験に使用したTwitterのデータ

セットについて述べる．2018年 1月から 2020年 6月ま
での位置情報付き tweetをランダムに取得した．その結
果，255,509,636件のデータが集まった．その中で，実
験で使用する愛知県名古屋市のデータは 5,131,208件で
あった．
4.2.2 スポットのデータセット
本節では，実験で使用する愛知県名古屋市のスポッ

トのデータセットについて述べる．本研究では，Yahoo

ローカルサーチ APIを用いて愛知県名古屋市のスポッ
トデータを取得した．そのスポットデータにはスポット
名とそのスポットのカテゴリ，そのスポットが存在する
緯度経度が存在する．スポットのカテゴリは，グルメ，
ショッピング，レジャーエンタメ，暮らし生活の 4つであ
る．その結果，それぞれのカテゴリで 15,525件，9,693

件，2,714件，30,899件の全 58,831件のスポットデータ
を取得できた．

表 2 実験パラメータ

パラメータ 意味 値　
t1 トレンドワード候補期間 3

t2 指数平滑移動平均計算期間 30

t3 トレンドスポット候補検出期間 60

t4 類似度計算期間 365

S 単純移動平均の期間 7

th 評価値の閾値 0

表 3 トレンドワード候補検出結果
RWC2019 名古屋まつり 本田圭佑　
ペプシ ジャパンコーラ ミラティブ

AQUOSR2 大須大道町 菊花賞
名古屋グランパス 名古屋城 synth

大須 台風 20号 他 581件

4.3 実験パラメータ
本節では，実験で用いたパラメータについて述べる．

実験パラメータを表 2に示す．

4.4 結果
本節では，実験の結果について述べる．4.1節，4.2節，

4.3節で示した条件の下， 3章で提案した検出を行った
結果を示す．トレンドワード候補検出の結果の一部を表
3に示す．
4.4.1 トレンドワード候補検出結果
本節は提案手法の第 1段階の処理であるトレンドワー
ド候補検出の結果及びその結果に対する考察を述べる．
トレンドワード候補検出の結果の一部を表 3に示す．
トレンドワード候補の検出では，「RWC2019」や「台
風 20号」は 2019年 10月に起きたイベントのことを指
すワードや，「名古屋城」や」「大須」などの地名を指
すワードなど全 595ワードが検出された．中には，「本
田圭佑」や「ペプシ」など Twitterでのツイートキャン
ペーンで投稿されたワードや，「synth」など一見何を
指すワードなのかわからないワードも多く検出された．
4.4.2 トレンドワード検出結果
本節は提案手法の第 2段階の処理であるトレンドワー
ド検出の結果及びその結果に対する考察を述べる．トレ
ンドワード検出の結果の一部を表 4に示す．
トレンドワードの検出では，「台風 20号」や「即位礼
正殿の」など 2019年 10月に起きたイベントのことを
指すワードや， 「新幹線」や「地下鉄」などの一般名
詞など全 39ワードが検出された．中でも，「プレモル」
や「サッポロ一番W」などTwitterでのツイートキャン
ペーンで投稿されたワードが多く検出された．また，ト
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表 4 トレンドワード検出結果

天気 台風２０号 即位礼正殿の儀　
地下鉄 女子大 オカマ

アイラブ塩 ハイモニ 御朱印
ジョーカー 台湾ラーメン プレモル

サッポロ一番W 新幹線 他 25件

表 5 トレンドスポット候補検出結果
トレンドスポット候補 関連するトレンドワード

味仙矢場店 台湾ラーメン
名古屋めし 即位礼正殿の儀
名古屋城 天気
日の出 新幹線
葵 女装
葵 女装

名古屋市立大学 地下鉄, 女子大
伊奴神社 御朱印
金山 地下鉄
幸 御朱印
幸 御朱印

ひかり 地下鉄, 新幹線
テレビ塔 台湾ラーメン
ウニ 大阪
東京 新幹線

別小江神社 御朱印
三輪神社 御朱印

レンドワードの中には指数平滑移動平均の値が 1以下の
ものが多く，1件のみの投稿で検出されるものが多く見
られた．
4.4.3 トレンドスポット候補検出結果
本節は提案手法の第 3段階の処理であるトレンドワー
ド検出の結果及びその結果に対する考察を述べる．トレ
ンドスポット候補検出の結果を表 5に示す．
トレンドスポット候補の検出では，神社や飲食店が多

く検出された．「葵」と「幸」は同音で異なる店舗である
ため，それぞれ 2スポット検出された．トレンドスポッ
ト候補と関連するトレンドワードを比較すると，「名古
屋城」と「天気」，「名古屋市立大学」と「女子大」な
ど一見関連性の低い組み合わせのものが多く見られた．
また，「東京」や「ウニ」など日常的に使われる言葉と同
じ名前のスポットも多く検出された．実際に投稿された
tweet中には，名古屋市のスポットである「東京」を指
している内容のものは存在しなく，そのようなスポット
は誤検出されている可能性が高いと考えられる．トレン

表 6 トレンドスポット検出結果
トレンドスポット名 スポットのカテゴリ
味仙矢場店 グルメ
名古屋めし ショッピング
金山 グルメ

別小江神社 暮らし生活
三輪神社 暮らし生活

ドワードと関連するワードの内，トレンドスポット候補
に検出されなかったスポットの中に「味仙今池本店」や
「大須商店街」，「白龍神社」などスポット名と考えられ
るワードがいくつか存在した．このようなワードは，ス
ポットのデータセット内に含まれていないか，スポット
のデータセットに登録されているスポット名と Twitter

にハッシュタグとして投稿されるワードの表記方法が異
なることが考えられる．
4.4.4 トレンドスポット検出結果
本節は提案手法の第 4 段階の処理であるトレンドス

ポット検出の結果及びその結果に対する考察を述べる．
トレンドスポット検出の結果とそれぞれのスポットのカ
テゴリを表 6に示す．
トレンドスポットの検出では，暮らし生活カテゴリの

スポットが 2スポット，グルメカテゴリのスポットが 2

スポット，ショッピングカテゴリのスポットが 1スポッ
ト検出された．また，検出目標スポットである別小江神
社を検出することでき，手法の有効性を確認できた．「名
古屋めし」はショッピングの中の通信販売カテゴリに属
している名古屋市のスポットであるが，tweetで使用さ
れている「名古屋めし」は名古屋市にある飲食店全般を
表すワードして用いられている．また，「金山」は名古屋
市の飲食店であるが，tweetで使用されている「金山」
は名古屋市にある地下鉄の駅名またはその近辺の地域を
表すワードして用いられている．そのため，「名古屋め
し」と「金山」は同音異義語により誤検出されていると
考えられる．

5 まとめ
本研究では，4段階の検出を用いることで Twitterの
ハッシュタグからトレンドであるスポットを検出する手
法を提案した．そして，愛知県名古屋市にある別小江神
社を検出目標スポットとして実験を行い，提案手法の有
効性を確認した．
今後の課題として，キャンペーンの tweetや店の広告

や宣伝の tweetなどの影響でその投稿に含まれるスポッ
ト名を多く検出してしまうため，そのような投稿を除
去することが挙げられる．次に，東京や金山など同音異
義語による誤検出が多く見られた．そのようなワードを
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含む投稿を確認しどの意味，どのスポットとして投稿中
で使用されているのかを判断する必要がある．また，ス
ポットのデータセットに含まれるスポット名と Twitter

で投稿されるスポット名の表記揺れが原因で検出できな
かったスポットがいくつか存在するため，表記揺れの対
策をする必要がある．さらに，指数平滑移動平均の値が
1以下であるため，投稿数が一件前後の極端に投稿数が
少ないワードが検出されているため，そのようなワード
を除去する処理が必要である．
今後の展望として，Twitterだけでなく instagramな
ど他の SNSを検出に用いることなどが挙げられる．こ
れによって，Twitterでのスポット名を含む投稿数の少
なさが補え，現状より様々な種類のスポットが検出でき
ると考えられる．また，特徴や SNSでの投稿数などが
異なる様々な地域での適用も挙げられる．そのため，名
古屋市以外での場所での実験を行い，パラメータの設定
など様々な地域に応じた検出を考える必要があると考え
られる．
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宮坂 和希†, a 中田 朋寛†, b 三浦 拓也†, c 荒木 徹也††, d
土田 正士†, e 山根 康男†, f 平手 守浩†††, g 眞浦 雅夫†††, h

石川 博†, i

†東京都立大学大学院システムデザイン研究科 ††群馬大学理工学部
†††アイシン・エィ・ダブリュ株式会社 CSS本部 コネクティッドソリューション部

a)miyasaka-kazuki@ed.tmu.ac.jp b)nakata-tomohiro@ed.tmu.ac.jp c)miura-takuya1@ed.tmu.ac.jp

d) tetsuya.araki@gunma-u.ac.jp e) tsuchida@tmu.ac.jp f) yamane@tmu.ac.jp

g) i24841 hirate@aisin-aw.co.jp h) i45588 maura@aisin-aw.co.jp i) ishikawa-hiroshi@tmu.ac.jp

概要 株価やオリンピックなど不特定多数が関わるイベントに対する世論の反応を予測するとき，SNSの分析を
活用することがある．SNSで分析することで比較的低コストにイベントに対する反応を把握できる．しかし，オ
リンピックなど 1日以上続くイベントに対する分析は存在するが，1日未満の短期間イベントに対する分析は現
状ほとんど存在しない．短期間イベントにも，2020年に東京で発生したブルーインパルスや日本中で発生した打
ち上げ花火など，国民の関心が非常に高いイベントは存在する．そのため短期間イベントを SNSで分析すること
は有用である．そこで本研究では代表的な SNSであるツイッターを用いて，前述のブルーインパルスや花火など
の短期イベントに関する投稿を感情分析することで SNS上の世論の分析を行った．本研究の結果により，短期間
イベントに対して比較的低コストで世論の反応を把握することが可能になることが期待できる．

キーワード イベント分析，SNS分析，ツイッター分析，感情分析

1 はじめに
株価やオリンピックなど不特定多数が関わるイベント

に対する世論の反応を予測するとき，一般的に SNSを
用いて予測する方法が存在する．SNSはオンラインの
世界で意見を表明し他の人と交流するための手段の一つ
であり，その中でもツイッターは非常に人気の SNSで
ある．そのためイベントを SNSで分析するときツイッ
ターは世論の反応を評価するためのソースとしてしばし
ば用いられる．SNSを用いる他にはアンケートが挙げ
られるが，これと比較すると SNSの評価の方が比較的
低コストにイベントを分析することができるため，現在
も SNSによるイベント分析の研究が盛んに行われてい
る．現在行われている研究の中には，オリンピック [1]

やワールドカップ [2]など，1日以上続く大きなイベン
トに対する世論の反応を SNSで評価する研究も行われ
ている．
しかし，前述のようなオリンピックやワールドカップ

などの 1日以上続く大きなイベントに対する SNSの分
析は存在するが，1日未満の短期間イベントに対する分
析は現状ではほとんど存在しない．短期間イベントの中
には，2020年 5月 29日に東京で発生した，医療従事者
等に対する敬意や感謝を示すためのブルーインパルス飛
行1や，2020年 6月 1日に全国各地で発生した，花火業者

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://www.mod.go.jp/asdf/news/houdou/R2/20200529.pdf

が一斉に花火を打ち上げる打ち上げ花火プロジェクト2

など，国民の関心が非常に高い短期間イベントが存在す
る．そのため短期間イベントを分析し世論の反応を評価
する研究は需要があると考えられる．
そこで本研究では，前述のブルーインパルスや花火を

用いて，1日未満の短期間イベントに対してツイートを
感情分析し，イベントとの相関関係があるか，どのよう
な影響を与えるかの調査を行う．ツイートの感情分析
は，感情辞書とWordnetと絵文字辞書を組み合わせた
辞書を作成することで行う．またその辞書に含まれない
単語は word2vecを用いて感情を推測する．本研究の結
果により，1日未満の短期間イベントに対して比較的低
コストで分析し世論の反応を評価することが可能になる
ことが期待できる．
本論文の構成は次の通りである．2章では，本研究で

利用するデータセットの詳細，またそのデータセットの
前処理方法について述べる，３章では，感情の定義と，本
研究で利用する感情分析モデルの詳細について述べる．
4章では，3章の感情分析モデルを 2章のデータセット
に適用して作成した，感情分析結果を分析し考察を述べ
る．5章では，本研究のまとめと今後の課題を述べる．

2 データセット
2章では，本研究で利用するデータセットの詳細，ま

たそのデータセットの前処理方法について述べる．

2https://www.cheeruphanabi.com/
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2.1 実験で用いるイベント
本研究では１日未満の短期間イベントとして，2020年
に発生したブルーインパルスと打ち上げ花火の 2 つに
対して実験を行う．この２つのイベントの詳細を以下に
示す．

• 2020年 5月 29日 12:40-13:00に行われたブルーイ
ンパルス飛行．新型コロナウイルス感染症へ対応
中の医療従事者等に対する敬意や感謝を示すため
に東京都上空を 2度周回した．周回ルートはイベ
ント開始２時間前に事前に告知していた．

• 2020年 6月 1日 21:00-21:05に行われた打ち上げ
花火プロジェクト．コロナの収束と励ましを込め
て，花火業者が一斉に花火を打ち上げた．時間の
告知は事前にしていたが，人が密集しないように
場所の告知はしなかった．

どちらも 1日未満の短期間イベントであり，かつ非常に
世論の関心が高いイベントであるため，本研究の短期間
イベントに適していると考えられる．

2.2 前処理方法
本研究では，代表的な SNSであるツイッターをデー

タセットとして用いて実験を行う．データセットの前処
理方法を以下に示す．
まず初めに，短期間イベントの分析を行うため，本実

験で使用するイベントと関連のあるツイートを抽出す
る．抽出条件として以下の処理を行う．

• イベントは 2020年 5月 29日と 2020年 6月 1日
にそれぞれ発生しているので，2020年 5月-2020

年 6月の間のツイートを取得．

• ブルーインパルスは東京で発生しており，また打
ち上げ花火も最もツイート数が多かったのは東京
であるため，ツイートに付随している場所の情報
から東京のツイートを抽出．

• 表 1に示したブルーインパルスと打ち上げ花火に
関連のあるキーワードを用いて，その単語がツイー
トテキストもしくはハッシュタグに存在していた
らそのツイートを抽出．

抽出の結果，ブルーインパルスに関連するツイート数は
2770，打ち上げ花火に関連するツイート数は1026だった．
次に，感情分析を行うために，形態素解析を行うこと

で文章を単語のリストに分解した．本研究ではそのため
の方法としてMecab3と Cabocha4を用いた．Mecabと
はオープンソース形態素解析エンジンで，これを用いる

3https://taku910.github.io/mecab/
4https://taku910.github.io/cabocha/

表 1 Tweet抽出キーワード

ブルーインパルス blueimpulse，
ブルーインパルスなど計 19

打ち上げ花火 花火，cheeruphanabiなど計 12

ことでツイートに対して形態素解析を行うことができ
る．またCabochaとは SupportVectorMachinesに基づ
く日本語係り受け解析器で，これを用いることでツイー
ト文章で使われる単語の係り受けを解析することができ
る．本実験の形態素解析の手順は，ハイパーリンク，助
詞，改行，リプライは感情分析の精度を落とすと考えら
れている [3][4]ため本実験ではツイートから削除した．
その後MecabとCabochaを用いることで，イベントに
関連するツイートに対して形態素解析および係り受け解
析を行った．その結果，ツイート文章を単語リストにし
たデータおよび係り受け解析リストを得た．

3 感情分析
この章では 2章で作成したツイートに対して行う感情
分析について述べる．

3.1 定義
感情を定義するために「Plutchikの感情の輪」を用い

る [5]．これは基本感情が，「喜び・信頼・恐れ・驚き・
悲しみ・嫌悪・怒り・期待」の８つで構成された感情モ
デルであり，感情を定量化する際に使用されるモデルで
ある．本実験では，このモデルを用いて感情を 8つに分
類する．

3.2 感情辞書
感情分析のために本実験では感情辞書を用いる．感情

辞書とは単語一語に対して一つもしくは複数の感情が
紐づいている単語リストである．本実験では感情辞書は
長岡技術科学大学自然言語処理研究室の感情辞書を用い
る5．この感情辞書は単語が 48の感情で分類されている
ため，Plutichikの感情の輪を用いるために 48の感情を
8の感情にクラスタリングした．方法としては，5人に
よるアンケート結果から多数決により決定した．クラス
タリング結果は表 2に示す．
また別の感情辞書も用いる．上述の感情辞書のワー

ド数は 1914であり，語彙数が少ないため感情分析が正
しくできない可能性がある．そのため別の感情辞書を
作成することで感情辞書を拡張する．方法としては日本
語Wordnet6を用いることでWordnet感情辞書を作成し
た．Wordnetとは語を類義関係のセットでグループ化

5http://www.jnlp.org/kamiwaki/gan-qing-ci-shu
6http://compling.hss.ntu.edu.sg/wnja/

- 75 -



Proceedings of ARG WI2

表 2 感情辞書の 8感情へのクラスタリング分類結果

喜び 楽しさ，気持ちが良い，誇らしい，喜び，
幸福感，興奮，祝う気持ち

信頼 安らぎ，親しみ，感謝，好き，穏やか，
尊敬・尊さ

恐れ 不安，恥ずかしい，焦り，恐怖，悩み，心配，
恐れ (恐縮等の意味で)，ためらい，緊張

驚き 感動，驚き，困惑
悲しみ 悲しさ，寂しさ，切なさ，苦しさ，失望

あわれみ，謝罪，残念，情けない
嫌悪 憂鬱，辛さ，嫌悪，見下し，不快，怠さ，

あきれ，きまずさ
怒り 不満，怒り，恨み，悔しさ，妬み，憎い
期待 願望

し，さらに各セットを上位下位関係などの多様な関係で
結んだ大規模な意味辞書であり．これを用いることで，
単語の類義語を検索することができる．そのため，長岡
技術科学大学感情辞書に載っている単語を検索し，類義
語を新たな語彙として追加することで感情辞書を拡張
した．結果として拡張した感情辞書の語彙数は 6837と
なった．
またさらに別の辞書として絵文字キーワード対応辞

書7を活用した．絵文字キーワード対応辞書とは一つの
絵文字に対してその絵文字に対応する複数のキーワー
ドが紐づいている辞書であり，これと前述の感情辞書を
用いることで絵文字に対しても感情を解析することがで
きる．

3.3 Word2Vec

感情分析のために，感情辞書の他にWord2Vecを活用
する．Word2Vecは分散表現モデルであり，これを用い
ることで単語同士の類似度を計算することができる．そ
のため，ツイート内の単語と感情辞書内の単語の類似度
を計算するために用いた．
Word2Vecには株式会社ホットリンクから提供されて

いる，日本語大規模 SNS+Webコーパスから作成した
hottoSNS-w2v8[6]を用いた．このWord2Vecを構築し
たコーパスには SNSデータが含まれているため本実験
に適していると考えられる．
また，Word2Vecを利用するときにハイパーパラメー
タの設定を行う．詳細は表 3に載せる．この 6*3=18種
類のハイパーパラメータの中から最も精度の高いハイ
パーパラメータを決定し，それによる感情分析結果を

7https://github.com/yagays/emoji-ja
8https://github.com/hottolink/hottoSNS-w2v

基に短期間イベントの分析を行う．精度の計算方法は，
plutchikの 8つの感情に対してそれぞれ，喜び・信頼・
驚き・期待をポジティブとし，恐れ・悲しみ・嫌悪・怒
りをネガティブとする．感情分析結果によりイベント発
生時のそれぞれの感情ベクトル値を計算し，その比率が
ポジティブの方が高いほど精度が高いとする．これは目
視により，イベント発生時の 9 割程度のツイートがネ
ガティブツイートではないことが確認されているからで
ある．

表 3 Word2Vecを適用するハイパーパラメータ

類似しているとみなす 0.5，0.6，0.7，0.8，0.9，1.0

類似度閾値
Word2Vecを適用する [形容詞，副詞，動詞]，
品詞 [形容詞，副詞]，[形容詞]

3.4 感情分析モデル
感情分析の全体の流れを以下に示す．　

1. Plutchikの感情の輪に基づいて，ツイート毎に 8

つの感情に対応した 8感情ベクトルを作成

2. ツイート内の単語と拡張した感情辞書を照合し，
感情辞書に同単語が存在すれば，8感情ベクトル
に対し，その単語に紐づいた感情を 1増加

3. 存在しなければ，絵文字キーワード対応辞書で絵
文字をキーワードに変換し，そのキーワードに対
して前述の拡張した感情辞書を実行

4. 存在しなければ，ハイパーパラメータに基づいて
Word2Vecを活用し，拡張した感情辞書に存在す
る単語の中で最も類似度が高い単語を計算．その
後 8感情ベクトルに対し，その単語に紐づいた感
情を 1増加

また，感情辞書やWord2Vecで感情ベクトルの値を増
加させるとき，否定語の対処を行った．日本語には語尾
に「ない」が付くことで意味が反転する単語が多くある
ため，本実験では Cabochaにより作成した係り受けリ
ストを用いて，「ない」が紐づいている単語，かつ感情
辞書内に存在する単語の場合，感情ベクトルの値を 1増
加させる代わりに 1 減少させることで否定語の対処を
行った．
結果としてツイート毎に 8感情ベクトルを作成した．

またWord2Vecのハイパーパラメータは，類似度閾値は
0.9，品詞は [形容詞，副詞]が最も精度が高かったため，
これを用いた感情分析結果を考察に用いる．
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4 結果と考察
本章では 3章の感情分析モデルを 2章のデータセット

に適用して作成した，感情ベクトルを分析することで考
察を行う．
まず感情分析結果であるツイート毎の各感情ベクトル

に対してOnehot感情ベクトルを作成する．これは各感
情ベクトルに対して，最も高い感情を 1，それ以外を 0

としたベクトルである．次に，全ツイートの感情ベクト
ルを時系列に 10分毎もしくは 3時間毎にまとめる．ま
とめ方は各感情毎の和を計算する．また 3 時間毎では
23区毎に分割するものとそうでないものの 2種類の感
情ベクトルを作成する．結果として，10分毎の 8感情
ベクトルとOnehot8感情ベクトル，3時間毎の 8感情ベ
クトルと Onehot8感情ベクトル，3時間毎 23区毎の 8

感情ベクトルと Onehot8感情ベクトルの計 6種類の感
情ベクトルを作成した．この 6つの感情ベクトルに対し
てそれぞれ分析を行う．

4.1 分析
分析方法として以下の 2つを行う．
一つは感情の時系列の変化を見るため感情ベクトルか

ら時系列 Zスコアを作成する．Zスコアとは，平均が 0，
標準偏差が 1になるように変換した値であり，時系列 Z

スコアとは，ウィンドウサイズ毎に平均と標準偏差を計
算した Zスコアを時系列に並べたリストである．これ
を用いることで各感情毎に時系列の変化がどのくらい発
生しているかを分析することができる．
もう一つは同時刻の 8つの感情を比較するため，感情

ベクトルから感情割合ベクトルを作成する．このとき，
8つの感情の中で最も高い感情値を求め，それを分母と
して割合値を作成する．これを用いることで同時刻にど
の感情が最も感情値が高いのかを把握でき，またその感
情と他の感情との比較を行うことができる．
これらのグラフを短期間イベントの分析のために作成

した．しかし，紙面の都合上全てのグラフを載せること
ができないため一部を載せた．それぞれ時系列 Zスコ
アは図 1，図 2，図 3に，感情割合ベクトルは図 4，図
5，図 6に示す．

4.2 考察
図 1を見ると，ブルーインパルスイベントの発生時刻

は 5/29/12:40-5/29/13:00であるが，そのとき信頼はイ
ベント直前から半日かけて上昇しているのに対し，喜び
はイベント中のみ高くなっていたり，嫌悪や怒りはイベ
ント前に大きく上昇したがイベント直前から大きく減少
するなど，感情毎に異なる時間変化が見られる．よって
ブルーインパルスなどの短期間イベントにも，世論の感
情への影響が存在すると考えられる．
また信頼以外の感情はイベント後は不安定だが，信頼

の感情はイベント後半日かけて上昇している．図 4，図
5，図 6の方を見ても，どれもイベント直前から信頼の
感情が 8つの感情の中で最も高くなっている．よってブ
ルーインパルスは信頼の感情に対する影響が最も大きい
と考えられる．
またイベント発生区域と非イベント発生区域に対する

感情の影響に差異があるのか調べるためそれぞれ図 2，
図 3，図 5，図 6などで区域毎に分析をしたが，あまり
差異は感じられなかった．そのため，区域毎に差異はな
い可能性があるがさらなる調査が必要である．

5 まとめ
本実験では 2020年に東京で発生したブルーインパル
スや日本中で発生した打ち上げ花火など，1日未満の短期
間イベントに対して，代表的な SNSであるツイッターを
用いて感情分析することで SNS上の世論の分析を行っ
た．結果として，短期間イベントでも世論の感情に対し
て影響を与える可能性があることを示唆した．今後は区
域毎の差異のさらなる調査，10分や 3時間だけでなく
別の時間の長さでの分析，全く別のイベントに対して感
情分析が適用可能かどうかの調査を行っていく．
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喜び 信頼 恐れ 驚き

悲しみ 嫌悪 怒り 期待
図 1 ブルーインパルスの 3時間毎にまとめた onehot感情ベクトルの時系列 Zスコアグラフ

喜び 信頼 恐れ 驚き

悲しみ 嫌悪 怒り 期待
図 2 ブルーインパルスの 3時間毎にまとめたイベント発生区域 (中央区)の onehot感情ベクトルの時系列 Zスコアグラフ
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喜び 信頼 恐れ 驚き

悲しみ 嫌悪 怒り 期待
図 3 ブルーインパルスの 3時間毎にまとめた非イベント発生区域 (練馬区)の onehot感情ベクトルの時系列 Zスコアグ
ラフ

2020/5/29 6:00-9:00 2020/5/29 9:00-12:00 2020/5/29 12:00-15:00 2020/5/29 15:00-18:00

図 4 ブルーインパルスの 3時間毎にまとめた onehot感情ベクトルの感情割合グラフ

2020/5/29 6:00-9:00 2020/5/29 9:00-12:00 2020/5/29 12:00-15:00 2020/5/29 15:00-18:00

図 5 ブルーインパルスの 3時間毎にまとめたイベント発生区域 (中央区)の onehot感情ベクトルの感情割合グラフ

2020/5/29 6:00-9:00 2020/5/29 9:00-12:00 2020/5/29 12:00-15:00 2020/5/29 15:00-18:00

図 6 ブルーインパルスの 3時間毎にまとめた非イベント発生区域 (練馬区)の onehot感情ベクトルの感情割合グラフ
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概要 本稿では，プレプリントサービスが世の中に与えている影響を分析するために，arXiv論文の情報拡散者の
ツイートと情報収集者のリツイートやお気に入りを 2部グラフでモデル化し，学術情報流通におけるキーパーソ
ンの関係と役割を分析する．そのために，情報収集者集合の類似性から作成した情報拡散者の関連ネットワーク
からコミュニティ抽出し，Kleinbergの HITSアルゴリズムのオーソリティ度を情報拡散者の重要度とする．ま
ず，論文の分野から，大部分が人工知能関連であり，特に最大コミュニティは深層学習のキーパーソンを多数含
むことを示す．さらに，Twitterのプロフィール言語とコミュニケーション言語から最大コミュニティは英語で
も，関連コミュニティはコミュニケーション言語が異なり，プロフィール言語との不一致も多いことから，国際
コミュニティと地域コミュニティを橋渡しするキーパーソンの存在を示す．

キーワード Twitter，arXiv，学術情報流通，HITSアルゴリズム，2部グラフ

1 はじめに
近年のオープンサイエンスへの移行により，学術論文

が広く一般公開される機会が増加しているが，いまだに
レベルの高い論文は少数の商業出版社による寡占状態
にあり [1]，必ずしも論文の全文を自由に閲覧できない．
そこで，査読前の論文や最新の研究成果の公開を目的と
したプレプリントサーバが研究情報の交換や学会の運営
に積極的に活用されている．特に COVID-19の世界的
な流行に対処するために，医療分野を中心にプレプリン
トサーバは重要な役目を果たしていると言える [2]1．
研究者の情報交換も，学会開催時などの限られた機会

だけでなく，Twitterなどのソーシャルメディアで随時
議論できるようになり，学術情報もこれらのサービス上
を流通するようになった [3]．つまり，重要なプレプリ
ントは該当分野の専門的なユーザにより発見・告知され，
それを読んだユーザも重要だと判断した場合にいいねや
リツイートを繰り返し，広く拡散すると考えられる．
ただし，Twitter上の学術情報流通の解析には，いく
つかの困難な課題が存在する．まず，公式リツイートで
は正確な情報流通経路はわからない．次に，ユーザが持
つ情報拡散者と情報収集者の二面性を考慮する必要があ
る．さらに，arXivは新しいプレプリントを告知する公
式 botを提供しており，フォロワーも多いことから，従
来のように単純に botを除去せずに，人間と botを包括

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://rcos.nii.ac.jp/miho/2020/09/20200905/

して分析する必要がある．
本稿では，プレプリントサービスが世の中に与えてい

る影響を分析するために，ソーシャルメディア上の学術
情報流通の発信源として重要な役目を果たしているキー
パーソンの関係と役割を分析する．まず，arXivプレプ
リントに関する Twitter上のツイート，リツイート，い
いねの 3 種類の行動から，ユーザをノードとするグラ
フ構造を作成する．次に，ユーザには情報の拡散と収集
の 2種類の役割があるとみなして，その相補的な関係を
HITSアルゴリズムで分析して，高いオーソリティ度を
持つユーザを学術情報流通のキーパーソンとみなす．さ
らに，正のオーソリティ度を持つ情報拡散者の関係ネッ
トワークから Louvain法でコミュニティを抽出し，各コ
ミュニティにおいてキーパーソンがどのような役割を果
たしているかを，媒介中心性とユーザのプロフィールと
情報交換に使う言語情報，ネットワーク可視化を用いて
分析して明らかにする．

2 関連研究
arXivプレプリントやソーシャルメディアにおける情報

共有に関する研究が存在する．三根は，1991年から 2007

年までの arXivプレプリントを分析した結果，47.1%は
学術雑誌に掲載され，特に高エネルギー物理学分野は
arXiv登録時点で既に掲載済みであり，arXivがプレプ
リントサーバとしての役割の他に，研究内容の一般公開
を目的とした学術情報メディアの役目を持つことを示し
た [4]．ただし，データの期間から宇宙物理学，物性物

- 92 -

WI2-2020-19



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

理学，数学が中心で，本稿で扱っている 2013年以降に
大幅に急増した人工知能分野は分析されていない．
吉田らは，Twitter上の arXivプレプリントに対する

ツイート，いいね，リツイート，メンションの 4種類の行
動タイプの基礎調査を行った結果，ある行動をするユー
ザは他の行動をあまり行わない傾向があり，複数の行動
タイプを同時に持つことは少なかったとしている [5]．す
なわち，本稿で対象とする情報収集者と情報拡散者は，
自然発生的に役割分担していると仮定できる．

3 学術情報流通の分析手法
3.1 ユーザの重要度の抽出
Twitter上の学術情報流通という観点から，ユーザの

情報拡散者と情報収集者という異なる重要度を抽出する．
ユーザ ui(i = 1, . . . , N)は，情報拡散者 us

i と情報収
集者 uc

i としての側面を持つとして，情報収集者 uc
i が情

報拡散者 us
j のツイートをリツイートやいいねした場合

に，us
j から uc

i に情報が伝播したと考え，その伝播の有
無Di,j を要素とする N 行N 列の隣接行列Dで表す．
Twitter上では，有益と考えられる情報拡散者は多く

の信頼できる情報収集者によってリツイートやいいねさ
れ，その逆も成り立っている情報拡散者と情報収集者の
2部グラフ構造が構築されていると考えられる．そこで，
Kleinberg の HITS(Hyperlink-Induced Topic Search)

アルゴリズム [6]を用いて，ユーザ uiの情報拡散者及び
情報収集者としての重要度 (ai, hi)を次の手順で求める．

1. 各ユーザの情報拡散者としての重要度を表すオーソ
リティベクトル a = (a1, . . . , aN )�，情報収集者と
しての重要度を表すハブベクトルh = (h1, . . . , hN )�

は，隣接行列Dを用いて式 ( 1 )と式 ( 2 )を適用
後に正規化することを値が収束するまで繰り返す．

a = D�h (1)

h = Da (2)

なお，aと hの各要素の初期値は 1とする．
2. この結果から，ユーザ uiのオーソリティ度とハブ
度の組 (ai, hi)を作成する．

3.2 情報拡散者のコミュニティの抽出
情報拡散者のコミュニティを，情報拡散者の関係ネッ

トワークから次の手順で抽出する．

1. 各情報拡散者 us
i にリツイート・いいねした情報収

集者の集合 U c
i = {uc

j |dj,i = 1}を作成する．
2. 情報拡散者us

iとus
jのSimpson係数simpson(U c

i , U
c
j )

が閾値 T 以上の場合にエッジ ei,j を張り，情報拡
散者の関係ネットワーク Gs を作成する．

3. GsをLouvain法 [7]でコミュニティCs
1 , . . . , C

s
Kに

分割する．

3.3 ユーザの言語特性の抽出
Twitter上では，通常のツイートやリプライなどのコ

ミュニケーションには，自分あるいは所属する母語を用
いる．これをコミュニケーション言語と呼ぶ．これに対
して，例えば，国際的な学術論文の発表には，英語など
の母語とは異なる言語を用いることがある．このような
仕事や学業の影響は自分を紹介するプロフィールに現れ
ると考えて，プロフィールの記述言語も抽出する．これ
をプロフィール言語と呼ぶ．ユーザのTwitter上の言語
特性は，この 2種類の言語情報の組として扱う．
コミュニケーション言語は，Twitter APIを用いて得
られる langフィールドを用いる．プロフィール言語は，
プロフィールのテキストからURL除去後に，Pythonの
langdetect2ライブラリで判定する．言語は，ISO 639-1

の 2文字のアルファベットで表す．

4 分析
4.1 データセット
2007年 3月 21日から 2020年 1月 18日までの間に

arXiv プレプリントについて呟いたツイートを Twiter

APIで収集し，ツイート中の圧縮URLを展開してから，
arXivプレプリントの言及データセットとして使用した．
ただし，Twitter APIにはツイートに関するリツイート
といいねを最大 100件までしか取得できない制限がある
が，今回のデータセットでは，該当した事例はいいねは
5,600件，リツイートは 1,449件しかなかったので，大
きな問題にはならない．
さらに，2020年 2月 26日に arXivからOAI-PMH 3を
用いて 1,645,129本の論文の書誌情報を収集して，arXiv

メタデータセットとして使用した．各論文の書誌情報は，
論文 ID，著者名（複数可），投稿日，更新日，タイト
ル，カテゴリ（主・副あり，複数可），抄録，コメント，
DOI，Journal reference，Report number，ACM class，
MSC classを含む．カテゴリは，計算機科学（cs）など
の 8種類の収録アーカイブ名を大分類とし，さらに詳細
な分類の研究分野をピリオドで結合した文字列（例，人
工知能は cs.AI）である．

4.2 言及ツイートの分析
まず，言及データセットの詳細を，表 1に示す．言及

ツイートに対して，いいねは約 26%，リツイートは約
14%であることから，いいねは気軽におこなっても，リ
ツイートでは内容を評価・選別している可能性が高い．

2https://pypi.org/project/langdetect/
3http://www.openarchives.org/OAI/

openarchivesprotocol.html
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表 1: 言及データセットの詳細

項目 値
ツイート総数 3,088,669
言及された論文数 981,865
ユーザ総数 586,999
言及したユーザ数 118,743
いいねされたツイート数 797,294
リツイートされたツイート数 446,652

表 2: 重要度の詳細

a オーソリティ度・ハブ度

項目 値
オーソリティ度 >0 64,490
ハブ度 >0 566,367
オーソリティ度，ハブ度 >0 43,858
オーソリティ度 >0 & ハブ度 = 0 20,632
ハブ度 >0 & オーソリティ度 = 0 522,509
オーソリティ度の最大値 0.007356
ハブ度の最大値 0.0004568839

b 入次数・出次数

項目 値
入次数 >0 64,490
出次数 >0 566,367
入次数 , 出次数 >0 43,858
入次数 >0 & 出次数 = 0 20,632
出次数 >0 & 入次数 = 0 522,509
入次数の最大値 14,134
出次数の最大値 8,519

次に，arXiv プレプリントの言及特性を分析するた
めに，論文の言及人数とユーザの言及論文数の分布を
図 1に示す．横軸に順位を，縦軸に言及人数または言及
論文数を取り，両対数プロットした．言及人数に関して
は，突出した 1位の論文を除けば，図 1aに示すように
ほぼ直線状で，べき分布であると考えられる．言及論文
数に関しては，図 1bに示すように，約 102 から約 104

の急激な増加があり，その両端はほぼ直線状であった．
高順位のユーザの言及論文数は約 104 ∼ 105とかなり多
く，botである可能性が高いと考えられる．

4.3 ユーザの重要度の特徴分析
ユーザの情報拡散者・情報収集者としての HITS の
オーソリティ度・ハブ度の特性と，入次数・出次数との
違いを分析する．オーソリティ度・ハブ度と入次数・出次
数の詳細を表 2に示す．表 2aを見ると，オーソリティ度
が正のユーザは 11.0%しか存在せず，学術情報流通に関
わるユーザの中でも情報拡散者はごく一部に限られ，ほ
とんどが情報収集しかしていないことがわかる．表 2bを
見ると，入次数・出次数も値は異なるが同じ傾向を示す．
次に，オーソリティ度・ハブ度，入次数・出次数の上

位ユーザの違いについて分析する．括弧内の数字は，組
となる別の指標の順位である．なお，学術情報に一度
も言及していない場合は，プロフィールを取得しないた
めに，ユーザ名が空白となる．表 3aと表 3cに示すよう

に，オーソリティ度と入次数の上位には，公式 botや著
名研究者，著名企業が含まれることがわかる．これに対
して，表 3bと表 3dに示すように，ハブ度と出次数の上
位には，そもそも自分から情報拡散していないユーザが
多いことがわかる．また，対応する指標であるオーソリ
ティ度と入次数，ハブ度と出次数では，上位のランキン
グはかなり異なることがわかる．
スピアマンの順位相関係数 ρ を計算すると，オーソ

リティと入次数は 0.999と高い相関が，ハブと出次数は
0.541と中程度の相関があることがわかった．

4.4 情報拡散者のコミュニティの分析
次に情報拡散者だけに注目し，そのコミュニティ構造

を分析する．Simpson 係数の閾値は 0.5 として抽出し
た結果，ノード数 5,034，エッジ数 20,119 の情報拡散
者ネットワークとなり，その最大連結成分から 25個の
コミュニティが得られた．図 2に，最大連結成分の情報
拡散者ネットワークのコミュニティ構造を示す．Gephi

の ForceAtlas2でレイアウトした後に，ノードサイズは
オーソリティの大きさ，エッジの太さは Simpson係数に
応じて変化させ，コミュニティ別に着色した．図 2左上
にある巨大なノード集合（コミュニティ7,8,4,13）は機
械学習系のコミュニティであり，右下のノード集合（コ
ミュニティ0,2,6）は物理系のコミュニティである．また，
コミュニティ7は日本の機械学習系コミュニティでコミュ
ニティ1は日本の物理コミュニティとなっている．さら
に，ユーザ数の上位 10コミュニティの arXivカテゴリ
を表 5に示す．情報拡散カテゴリは言及した arXiv論文
の，情報収集カテゴリはいいね・リツイートした論文の
カテゴリである．これから，特に物理系と機械学習系の
情報拡散者が多いことがわかる．
次に情報拡散者ネットワーク中でキーパーソンがどこ

に位置するかと，評価指標としてオーソリティ度と入次
数がどのように違うかを分析する．図 2と同じレイアウ
ト結果に対して，ノードだけを描画すると同時に，オー
ソリティ度・入次数の小さいノードほど透明度が高くな
るように描画し，エッジは無視して可視化した結果を，
図 3に示す．この結果から，どちらもキーパーソンと思
われるノードが各クラスタに分布しているが，図 3bの
入次数を用いた場合には近接するノードでも色の濃さに
大きな差があるのに対して，図 3aに示すオーソリティ
度を用いた場合にはノードが密集している部分は全体的
に色の濃さが近くなり，逆にノードが楚な部分は色が薄
くなっていることがわかる．これは，HITSアルゴリズ
ムは基本的に次数ベースの手法なので得られる結果の類
似性は高くても，特に多くのオーソリティとハブによる
2部グラフ的な構造が存在する場合にオーソリティ度・
ハブ度共に値が大きくなる特性を持つからであり，本稿
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a 言及人数 b 言及論文数

図 1: 言及人数と言及論文数の分布

表 3: 上位 10人のユーザの詳細

a オーソリティ度
ユーザ名 オーソリティ度 ハブ度

1 hardmaru 0.007356 0.000295 (25)
2 Miles Brundage 0.006711 0.000219 (79)
3 arxiv 0.005886 0.000000 (574486)
4 DeepMind 0.005608 0.000004 (50110)
5 Stat.ML Papers 0.004696 0.000000 (575126)
6 Ian Goodfellow 0.003937 0.000095 (995)
7 Alex J. Champandard 0.003858 0.000094 (1013)
8 Tomasz Malisiewicz 0.003768 0.000068 (1860)
9 Reza Zadeh 0.003619 0.000018 (10989)

10 Thomas 0.003618 0.000193 (132)

b ハブ度
ユーザ名 オーソリティ度 ハブ度

1 0.000000(181109) 0.000457
2 0.000000(584335) 0.000424
3 priya joseph 0.000000(103529) 0.000412
4 fly51fly 0.000033(3944) 0.000402
5 0.000000(503464) 0.000385
6 Vincent Boucher ? 0.000069(2285) 0.000384
7 AssistedEvolution 0.000019(5816) 0.000381
8 Hamid EBZD 0.000253(727) 0.000376
9 PerthMLGroup 0.000008(11480) 0.000370

10 MONTREAL.AI 0.000581(259) 0.000358

c 入次数
ユーザ名 入次数 出次数

1 hardmaru 14134 611 (24)
2 arxiv 13645 0 (582413)
3 DeepMind 12475 7 (44513)
4 Miles Brundage 11569 425 (63)
5 Xavi Bros 10515 28 (10008)
6 Daisuke Okanohara 9293 7 (45820)
7 Stat.ML Papers 7259 0 (568010)
8 Alex J. Champandard 7176 122 (1024)
9 Reza Zadeh 6908 28 (9910)

10 Alessandro Vespignani 6672 57 (3715)

d 出次数
ユーザ名 入次数 出次数

1 0(181109) 8519
2 0(503464) 6285
3 Xinder App 22(11066) 1594
4 0(584335) 1384
5 priya joseph 0(96930) 1167
6 Hamid EBZD 173(2014) 1036
7 0(562674) 1001
8 Igor Carron 59(5590) 983
9 Vincent Boucher ? 53(6029) 922

10 fly51fly 27(9718) 879

のようにキーパーソン同士が協調して情報流通に貢献し
ているような構造を分析したい場合には，基本的に個々
のノードに対する指標であるとともに，大きなコミュニ
ティほど大きくなる特性を持つ入次数よりも，オーソリ
ティ度の方が適していると考えられる．

5 情報拡散者のコミュニティの言語特性分析
情報拡散者のコミュニティの言語特性について分析す

る．表 5に，各コミュニティのコミュニケーション言語
とプロフィール言語のユーザ数上位 3件を降順で示す．
表中にある undは不明言語を意味し，言語特定ができ
なかったものである．
ユーザ数が 1番多い言語に着目すると，一番巨大なコ
ミュニティ8や 4はコミュニケーション言語，プロフィー
ル言語共に英語（en）であるのに対し，コミュニティ1や

7のように共に日本語（ja）である小さなコミュニティ
が存在することがわかる．ただし，そのような場合でも
2番目は共に英語であり，その割合も少なくはない．ま
た，この表には示していないユーザ数が 6 のコミュニ
ティ105は，一番多いコミュニケーション言語は韓国語
でも，プロフィール言語は英語の方が多いという逆転現
象が生じている．つまり，例えば同じ機械学習分野でも，
複数のコミュニティに分割される理由は，言語または地
域的な違いが原因であると考えられる．また，以上のこ
とから，コミュニティ8や 4は国際的な活動をしている
コミュニティで，コミュニティ1や 7は地域的な活動を
しているコミュニティでないかと推測できる．実際に，
表 3aで示したオーソリティ度の上位の著名研究者や著
名企業などのキーパーソンはコミュニティ8や 4に属し
ていた．
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図 2: 情報拡散者ネットワークの可視化結果

表 4: コミュニティごとの情報拡散・収集カテゴリ

コミュニティ ユーザ数 情報拡散カテゴリ 情報収集カテゴリ
0 628 astro-ph.EP : 196 , astro-ph.GA : 165 astro-ph.EP : 211 , astro-ph.GA : 198
1 256 hep-th : 43 , quant-ph : 29 hep-th : 46 , quant-ph : 33
2 377 physics.soc-ph : 177 , cs.SI : 47 physics.soc-ph : 226 , cs.SI : 38
4 606 cs.LG : 311 , cs.CV : 99 cs.LG : 392 , cs.CV : 77
6 245 quant-ph : 115 , physics.chem-ph : 30 quant-ph : 141 , physics.chem-ph : 35
7 685 cs.LG : 206 , cs.CV : 174 cs.LG : 310 , cs.CV : 160
8 1414 cs.LG : 651 , cs.CV : 249 cs.LG : 836 , cs.CV : 175
9 184 hep-ph : 52 , hep-ex : 46 hep-ex : 55 , hep-ph : 52

13 314 cs.CL : 255 , cs.LG : 32 cs.CL : 260 , cs.LG : 40
16 119 math.CT : 23 , cs.LO : 20 math.CT : 35 , cs.PL : 20

さらにコミュニケーション言語とプロフィール言語に
注目すると，コミュニティ1や 7であってもプロフィー
ル言語の方が英語の情報拡散者数が多く，日本語は少
なくなっている．これは，国際的な活動をしているため
にプロフィールは英語で書くが，地域的なコミュニケー
ションや貢献のために母語でコミュニケーションする機
会も多いからではないかと考えられる．つまり，地域的
なコミュニティには，国際的なコミュニティとの橋渡し
をしている別の種類のキーパーソンが存在する可能性が
ある．
そこで，どのようなユーザがコミュニティ間の橋渡し

をしているかを調べるために，媒介中心性の上位 10ユー
ザのコミュニケーション言語（clang）とプロフィール言
語（plang），コミュニティ（com），媒介中心性（bc）の
値を表 6に示す．媒介中心性ではオーソリティ度が高い
botやコミュニティ4に所属する Ian Goodfellow（オー
ソリティ度 6位），Alex J. Champandard（オーソリティ

度 7位）のような著名なキーパーソンは存在しないもの
の，やはり国際的なコミュニティ8，4に所属するキー
パーソンが多かった．さらに，地域的なコミュニティ7

に属する Daisuke Okanohara（オーソリティ度 17位）
はコミュニケーション言語とプロフィール言語が異なっ
ており，さらに 20位は同じコミュニティで同じの言語
特性のYuta Kashino（オーソリティ度 68位）であった．
地域的なコミュニティにはオーソリティ度も高く，媒介
中心性も高いユーザが確認された．

6 おわりに
本稿では，arXiv論文の情報拡散者のツイートと情報

収集者のリツイートやお気に入りを 2部グラフでモデル
化し，学術情報流通の情報拡散におけるキーパーソンの
関係や役割を，重要度，コミュニティ，言語特性の観点
から分析した．
arXivカテゴリから，大部分のコミュニティが物理学か

- 96 -



Webインテリジェンスとインタラクション研究会予稿集

a オーソリティ度 b 入次数

図 3: キーパーソンの可視化結果

表 5: コミュニティのコミュニケーション言語・プロフィール言語

コミュニティ ユーザ数 コミュニケーション言語 プロフィール言語
0 628 en : 583, und : 5, es : 4 en : 546, und : 32, it : 8
1 256 ja : 182, en : 42, und : 10 ja : 154, en : 62, ko : 11
2 377 en : 357, tl : 2, ca : 1 en : 326, und : 19, es : 4
4 606 en : 568, und : 8, pt : 4 en : 528, und : 33, de : 12
6 245 en : 233, und : 2, ja : 2 en : 213, und : 17, fr : 3
7 685 ja : 506, en : 121, und : 22 ja : 346, en : 218, und : 26
8 1414 en : 1341, und : 19, fr : 2 en : 1244, und : 63, de : 21
9 184 en : 165, es : 9, und : 3 en : 154, es : 11, und : 10

13 314 en : 302, und : 6, ja : 1 en : 276, und : 18, de : 10
16 119 en : 111, ro : 2, es : 2 en : 91, und : 14, de : 2

表 6: 媒介中心性上位 10ユーザ

ユーザ名 clang plang com bc

hardmaru en en 8 0.249
Miles Brundage en en 8 0.226
Kyle Cranmer en en 9 0.171
Daisuke Okanohara ja en 7 0.142
Gianfranco Bertone en en 9 0.128
? FDN Intelligence en en 4 0.111
Alessandro Vespignani en en 2 0.091
Benjamin Weiner en en 0 0.088
Pietro Vischia en en 9 0.048
Olof Nebrin en en 0 0.045

人工知能関連であり，特に最大の英語でコミュケーショ
ンしている国際的なコミュニティには，オーソリティ度
が高い深層学習のキーパーソンを多数含むことを示し
た．これに対して，主に母語でコミュニケーションする
ことが多い地域的なコミュニティには，プロフィール言
語が英語でも，コミュニケーション言語が母語の媒介中
心性が高い，別の種類のキーパーソンが存在することを
示した．
今後はさらに別の特徴も加えて分析すると共に，本研

究をさらに発展させて，学術情報流通分析に基づいた新
しい論文評価指標を検討する予定である．
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概要 学術情報流通の分析では，ソーシャルネットワーク上のユーザに対して重要度を示す指標が用いられる．
一方で，学術情報流通において，ネットワーク作成方法の違いによる，指標の変化やユーザアクティビティとの
関係は知られていない．本研究では，論文言及への反応を用いたネットワークとフォロワを用いたネットワーク
による，HITSスコアの変化を調べた．さらに，それぞれの HITSスコアと学術情報に関するユーザアクティビ
ティの関係について調べた．それらの結果，高い HITS オーソリティ度をもつユーザの HITS スコアはネット
ワークの違いにより，大きく変化することが分かった．また，両ネットワークとユーザアクティビティとの関係
がある程度一致していることが分かった．これらの結果は，フォロワを用いたネットワークと言及への反応を用
いたネットワークのいずれにおいても，HITSスコアがある意味での重要度を表していることを示している．

キーワード Twitter，arXiv，学術情報流通，HITS アルゴリズム

1 はじめに
学術情報流通の分析では，ソーシャルネットワーク上

のユーザに対して重要度を示す PageRank [1]やベクト
ル中心性 [2]，HITS [3]などの指標が用いられる [4, 5, 6]．
一般にTwitterを分析する際，フォロワを用いたネット
ワークが用いられる [7]．一方で，フォロワを用いたネッ
トワークと比べ，リツイートなど反応を用いたネット
ワークがよりユーザ間の実世界での関係を捉えていると
いう報告もある [8]．
ソーシャルネットワーク上でのネットワークの違い

が分析される一方で，学術情報流通においては，ネット
ワーク作成方法の違いによる，ユーザ重要度指標の変化
や，学術論文に関するユーザアクティビティとの関係は
知られていない．ネットワーク作成方法は処理する情報
の選別を行うものであるため，その検討は分析に重要と
考えられる．また，処理する方法が異なれば結果が異な
ることは容易に想像できるものの，どのように異なるか
を想像するのは難しい．本研究では，学術情報流通にお
ける，ネットワーク作成方法の違いが与える，ユーザ重
要度指標の変化と，ユーザアクティビティとの関係を調
べる．

2 分析方法
学術情報流通を分析するに当たって，本研究では，学

術情報への言及の多いソーシャルネットワークである
Twitter1と著名なプレプリントサーバ arXiv2を対象と
する．本稿では，反応を用いたネットワークと，フォロ

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://twitter.com
2https://arxiv.org

ワを用いたネットワークの 2種類の学術情報流通ネット
ワークを比較する．これらのネットワークに対してユー
ザの重要度をそれぞれ計算し，ユーザ重要度の上位ユー
ザを比較する．また，ユーザアクティビティと重要度の
関係を調べる．ユーザアクティビティには言及論文数
と，arXivへの投稿日からツイート日までの日数平均を
用いる．

2.1 学術情報流通ネットワーク
arXiv論文へのリンクを含むツイート（言及ツイート）

を投稿したユーザの集合を情報拡散者集合 U t とする．
情報拡散者集合に対して，情報を収集したユーザ集合
を情報収集者集合 U cとする．学術情報流通ネットワー
クは，情報拡散者と情報収集者との関係を表すグラフで
ある．
ユーザ ui ∈ U tから情報を得たユーザ集合を，ユーザ

ui の情報収集者集合 U c
i ⊆ U c とする．N = |U t ∪ U c|

に対して，情報流通のネットワークを N行 N列の以下
のような行列Dで表す．

D =

⎡
⎢⎢⎣
d1,1 d1,2 ... d1,N
...

...
. . .

...

dN,1 dN,2 ... dN,N

⎤
⎥⎥⎦ (1)

ui, uj ∈ U t ∪ U c(1 ≤ i, j ≤ N)に対して ui ∈ U t かつ
uj ∈ U c

i であった時，ujが uiの情報を得たとし，di,j = 1

とする．

2.2 反応を用いたネットワーク
反応を用いたネットワークとして，嶋田らの提案した

学術情報流通の 3 層モデルを準用する．詳細について
は，文献 [6]も参考にされたい．
反応を用いたネットワークでは，言及ツイートに対し
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て，いいね・リツイート・返信を行ったユーザ集合Urを
情報収集者集合U cとする．また，ui ∈ U tのツイートに
対して，反応をしたユーザ集合を Ur

i とし，ユーザ uiの
情報収集者集合 U c

i とする．小節 2.1の手順に従い，U t

と Urから作成した行列Dを，反応を用いたネットワー
クDr とする．学術情報に対する言及行動では，ユーザ
によって取り得る行動の種類が異なる [9]ことから，い
いね・リツイート・返信のすべてを反応として扱うこと
で，多くのユーザの行動を反映したグラフを作成できる．

2.3 フォロワを用いたネットワーク
フォロワを用いたネットワークでは，言及ツイートを

行ったユーザのフォロワ集合 Uf を情報収集者集合 U c

とする．また，ui ∈ U tのフォロワ集合をUf
i とし，ユー

ザ uiの情報収集者集合 U c
i とする．小節 2.1の手順に従

い，U tと Uf から作成した行列Dを，フォロワを用い
たネットワークDf とする．

2.4 ユーザ重要度の計算
ユーザの重要度として HITS [3]のオーソリティ度を
用いる．小節 2.2，2.3 で作成した，反応を用いたネッ
トワークDr とフォロワを用いたネットワークDf を用
いて，HITSのオーソリティ度をそれぞれ計算する．

3 データ
分析には，学術情報流通のツイートデータと，学術情

報データを用いる．データの作成方法は文献 [6]と同様
である．

3.1 学術情報流通のツイートデータ
Twitter Search APIを用いて arXiv論文へのリンク
を含むツイートを収集し，2007年 3月 21日から 2020年
1月 18日までのツイート 3,077,409件を取得した．ここ
では，文字列 “arxiv.org”と arXiv IDを含むツイートを
言及ツイートとした．また，言及ツイートに対して反応
（いいね・リツイート・返信）したユーザと，言及ツイー
トを行ったユーザのフォロワをそれぞれ取得した．ただ
し APIの仕様により，いいね・リツイート・返信に関
しては，ツイートに対してそれぞれ 100ユーザ程度まで
しか取得できていない場合がある．
言及を行ったユーザ数 |U t|は 118,743であり，言及へ
反応したユーザを含めたユーザ数 |U t ∪Ur|は 609,121，
フォロワを含めたユーザ数 |U t∪Uf |は 8,339,328である．
小節 2.2にしたがって作成したネットワークは，ノー

ド数 609,121，エッジ数 2,032,829である．また，出次
数 0のユーザ数は 23,144であり，入次数 0のユーザは
541,215である．小節 2.3にしたがって作成したネット
ワークは，ノード数 8,339,328，エッジ数 7,683,307であ
る．また，出次数 0のユーザ数は 656,021であり，入次
数 0のユーザは 8,257,895である．2つのネットワーク

で，入次数がともに 1以上のユーザ数は 50,873である．

3.2 学術情報データ
arXivプレプリントサーバからOAI-PMHを用いて学
術情報を取得した．本研究では，論文が投稿された日付
を用いた．3.1小節で取得した言及ツイートで言及され
た論文数は 981,865である．

4 結果と考察
本節では，2種類のネットワークを用いた HITSオー
ソリティ度の分析結果と考察を示す．

4.1 HITSのオーソリティ度上位ユーザ
オーソリティ度上位ユーザを比較することで，ネット

ワークの違いにより，出現するユーザが異なるかどうか
を調べる．また，ユーザのアカウントを確認することで，
Botなどの特徴的なユーザが上位に集中していないかど
うかも確かめる．
反応を用いたネットワークとフォロワを用いたネット

ワークについて，オーソリティ度上位 20ユーザを表 1

にまとめた．@arxiv orgと@StatMLPapersはBotとみ
られる．@hardmaru，@DeepMind，@goodfellow ian

ら，7アカウント（表中下線）が双方の上位 20ユーザに
も出現し，26アカウントが一方のみに出現した．また，
反応を用いたネットワークとフォロワを用いたネット
ワークについて，オーソリティ度が 0を超えるユーザを
取り出し，スピアマンの順位相関係数を求めた．50,873

ユーザに対する順位相関係数は 0.09であり，ほとんど
相関はみられなかった．
反応を用いたネットワークとフォロワを用いたネット

ワークで，求まるユーザの重要度は異なる傾向を持つこ
とが分かる．どちらのネットワークを用いても，重要な
ユーザと考えられるものが上位に現れており，これをさ
らに分析することで重要という観点を細分化できる可能
性を示唆している．

4.2 HITSのオーソリティ度ヒストグラム
オーソリティ度のユーザ分布を確認し，ユーザの分布

に偏りが存在するかどうかを確かめる．
図 1aに反応（リツイート・いいね・返信）を用いた

HITSのオーソリティ度のヒストグラム，図 1bにフォ
ロワを用いたHITSのオーソリティ度のヒストグラムを
示す．縦軸はユーザ数，横軸はオーソリティ度を示し，
右図と左図は同じデータをビンの幅を変えて出力して
いる．
図 1aのオーソリティ度 10−5 付近の狭い範囲にユー
ザが集中している．このことから，反応（リツイート・
いいね・返信）を用いたHITSのオーソリティ度の分布
はフォローを用いたHITSのオーソリティ度の分布に比
べて偏りがあることが分かる．
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表 1 HITSオーソリティ度上位ユーザ
a. 反応を用いたネットワーク

表示名 ユーザ名
1 hardmaru @hardmaru

2 Miles Brundage @Miles Brundage

3 arxiv @arxiv org

4 DeepMind @DeepMind

5 Stat.ML Papers @StatMLPapers

6 Ian Goodfellow @goodfellow ian

7 Alex J. Champandard @alexjc

8 Tomasz Malisiewicz @quantombone

9 Reza Zadeh @Reza Zadeh

10 Thomas Lahore @evolvingstuff

11 ML Review @ml review

12 Andrej Karpathy @karpathy

13 François Chollet @fchollet

14 samim @samim

15 Russ Salakhutdinov @rsalakhu

16 Nenad Tomasev @weballergy

17 Daisuke Okanohara @hillbig

18 Oriol Vinyals @OriolVinyalsML

19 Denny Britz @dennybritz

20 Nando de Freitas @NandoDF

b. フォロワを用いたネットワーク
表示名 ユーザ名

1 Andrew Ng @AndrewYNg

2 Ian Goodfellow @goodfellow ian

3 DeepMind @DeepMind

4 François Chollet @fchollet

5 Fei-Fei Li @drfeifei

6 OpenAI @OpenAI

7 Demis Hassabis @demishassabis

8 Jeff Dean @JeffDean

9 Hugo Larochelle @hugo larochelle

10 Oriol Vinyals @OriolVinyalsML

11 Russ Salakhutdinov @rsalakhu

12 Nando de Freitas @NandoDF

13 hardmaru @hardmaru

14 Soumith Chintala @soumithchintala

15 Jeremy Howard @jeremyphoward

16 Stanford NLP Group @stanfordnlp

17 TensorFlow @TensorFlow

18 Christopher Manning @chrmanning

19 Chris Olah @ch402

20 Richard Socher @RichardSocher

(a) 反応（リツイート・いいね・返信）

(b) フォロワ

図 1 HITSのオーソリティ度のヒストグラム

ユーザの反応は，APIの仕様により 1ツイートに対し
て 100ユーザ程度までしか取得できない制限がある．一
方，フォロワのネットワークにこのような制限は存在し
ない．そのためこの制限が，反応を用いたHITSのオー
ソリティ度の分布に偏りが生じる一因であると考える．

4.3 投稿からツイートまでの平均日数
投稿からツイートまでの平均日数を比較し，情報を早

く発信することと，オーソリティ度に関係があるか調
べる．

図 2aに反応（リツイート・いいね・返信）を用いた
グラフ，図 2bにフォロワを用いたグラフを示す．縦軸
は投稿からツイートまでの平均日数を，横軸はオーソリ
ティ度を示す．左図は実数グラフ，右図は両対数グラフ
である．
図 2aのオーソリティ度 10−5 付近に縦の筋が存在す

る．図 1aから，図 2aのオーソリティ度 10−5付近に存
在する縦の筋はユーザ数がオーソリティ度 10−5付近に
偏って存在しているためであると分かる．また，両対数
グラフにおいて，図 2a，2bのグラフの概形が一致して
いることが分かる．さらに，両対数グラフにおいて，右
上の角が切れていることから，重要度が高いユーザに反
応の遅いユーザが存在しないことが分かる．
0を超えたオーソリティ度と，投稿からツイートまで

の平均日数に対して，スピアマンの順位相関を求めた．
反応のネットワークでは 67,906ユーザで，相関係数は
−0.38，フォロワのネットワークでは 81,433 ユーザで
−0.23 であり，共に負の相関が見られた．順位相関か
ら，いずれのネットワークでも，arXiv投稿に早く反応・
言及したユーザがより高い重要度を持つ傾向にあること
が分かる．

4.4 arXiv論文への言及量
arXiv論文への言及ツイートでの言及論文数の総和に

ついて比較し，arXiv論文への言及量，つまり情報の発
信量とオーソリティ度に関係があるかどうかを調べる．
図 3aに反応（リツイート・いいね・返信）を用いた
グラフを，図 3bにフォロワを用いたグラフを示す．縦
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(a) 反応（リツイート・いいね・返信）

(b) フォロワ

図 2 HITSのオーソリティ度と反応日数

軸は言及論文数，横軸はオーソリティ度を示す．左図は
実数グラフ，右図は両対数グラフである．
図 3a，3bにおいて，両対数グラフにおいて左上の角

が切れていることから，言及量が少ないユーザに重要度
が高いユーザはいないことが分かる．また，両対数グラ
フにおいて，図 3a，3bのグラフの概形が一致している
ことが分かる．さらに，反応のネットワークでは，フォ
ロワのネットワークに比べ，言及数の多いユーザの集団
がオーソリティ度が高い方向へ移動していることから，
反応のネットワークの方がフォロワのネットワークに比
べ，言及量が重要度に影響を与えることが分かる．
0を超えたオーソリティ度と，arXiv論文への言及量

に対して，スピアマンの順位相関を求めた．反応のネッ
トワークでは 67,906ユーザで，相関係数は 0.50，フォ
ロワのネットワークでは 81,433ユーザで 0.33であり，
共に正の相関が見られた．順位相関から，いずれのネッ
トワークでも，言及量の多いユーザがより高い重要度を
持つ傾向にあることが分かる．

5 おわりに
本論文では，論文言及への反応を用いたネットワーク

とフォロワを用いたネットワークによる，HITSスコア
の変化を調べた．また，それぞれのHITSスコアと，言
及量などの学術情報に関するユーザアクティビティの関
係について調べた．その結果，高いHITSオーソリティ
度をもつユーザのHITSスコアはネットワークの違いに
より，大きく変化することが分かった．また，両ネット
ワークとユーザアクティビティとの関係がある程度一致
していることが分かった．これらの結果は，フォロワを
用いたネットワークと言及への反応を用いたネットワー

(a) 反応（リツイート・いいね・返信）

(b) フォロワ

図 3 HITSのオーソリティ度と arXiv言及ツイート数

クのいずれにおいても，HITSスコアがある意味での重
要度を表していることが分かった．
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性格要素と外見要素の加減算による類似キャラクタの検索
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概要 本研究の目的は，ユーザの好みのキャラクタが登場するコミックを検索する技術の実現である．現在広く
用いられているコミック検索では，作品名や著者名，ジャンル情報などコミックに付与された情報をクエリとし
ているが，コミックに登場するキャラクタの性格や外見といった情報は，コミックの選択に大きく影響するにも
関わらず，それに基づく検索は十分に検討されていない．これを解決するための一助として，本稿ではキャラク
タを表現する性格要素（e.g., 真面目，優しい）や外見要素（e.g., 金髪，長身）をクエリとして利用する検索手法
を提案する．提案手法では，これらの要素を既知のキャラクタに加減算できるようにして好みのキャラクタを表
現することで類似キャラクタの検索を可能にする．

キーワード コミック，キャラクタ，検索，分散表現，IDF

1 はじめに
全国出版協会・出版科学研究所の調査 [5]によれば，コ
ミックの新刊発行部数は毎年 1万点以上にも及ぶ．日々
増加を続けるこの膨大なコミックの中からユーザの興味
や関心に合致した作品群に出会うのは困難であるため，
そのような探索を支援するシステムの実現が求められて
いる．
現状では，この膨大なコミックの中からユーザがコ

ミックを検索しアクセスする手段として出版社のサイト
や電子書籍販売サイト（e.g.,コミックシーモア1，Book-

Live2）の検索機能が利用されることが多い．こうした
アクセスを行う際，ユーザはジャンル情報（e.g.,異世界，
恋愛），作品名，著者名などをクエリとしてコミックを
検索する．
しかし，これらのサービスではコミックに登場する

キャラクタの性格や外見といった情報などは，コミック
の選択に大きく影響するにも関わらず，キャタクタ情報
に基づく検索は難しい．例えば，「熱血で優しいキャラク
タが登場するコミック」や「天才で知的なキャラクタが
登場するコミック」のような，内容に関わる情報をクエ
リとした検索は現状では行われていない．こうした問題
点を解消するため，本研究では内容情報に基づくコミッ
ク検索の実現を試みる．
松井らはコミック検索支援システムの一つとして，コ

ミックの登場キャラクタに着目した検索の手法を提案し
た [2]．この手法では，ユーザの既知のキャラクタを基
に性格（e.g., 真面目，優しい）や外見（e.g., 金髪，短
髪）要素を加減算することで「コナンに熱血を足した
キャラクタ」のような検索を可能にしている．しかし，

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

1https://www.cmoa.jp/
2https://booklive.jp/

この研究ではキャラクタの要素を数値化する過程におい
て，対象とするキャラクタがもつ性格や外見要素などを
one-hotで表現しているためにそれらの間に重要度の差
がなく，些細な特徴が影響して意図に沿った検索結果が
必ずしも得られない．そこで，抽出された要素のうちど
の要素がそのキャラクタを表現するうえで重要な要素か
を反映可能にする必要がある．
こうした背景の下，本稿ではキャラクタを構成する要

素として性格要素と外見要素に着目し，それぞれを分け
て数値化することでこの問題の解決を図る．

2 先行研究
朴らはキャラクタ情報に基づくコミック検索を実現す

るために，Web上から抽出したキャラクタの説明文を
用いてエゴグラムによる性格分類を試みた [4]．この手
法では東大式のエゴグラム [6]によりコミックのキャラ
クタの性格を五次元のベクトルで表現し，キャラクタの
性格を推定した．被験者実験により，キャラクタの性格
とユーザが認識するキャラクタの性格が一致するか検証
したところ，55%の精度で推定できたことが報告されて
いる．この結果は，キャラクタの性格に基づく類似度検
索が可能であることを示しているが，現状では十分な精
度とは言い難い．
松井らは性格情報だけでなくキャラクタの外見情報も

必要であるとし，萌え要素の加減算に基づくキャラクタ
検索手法を提案した [2]．この手法では，ユーザの既知
のキャラクタを基に要素を追加・削除することで「コナ
ンに熱血を足したキャラクタ」のような検索を可能にし
ている．しかし，この手法では性格や外見などの要素を
区別せずに one-hot で数値化しているため，キャラク
タを認識するうえで重要な特徴と些細な特徴が区別でき
ず，検索者の意図に沿った検索結果が得られないことが
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ある．
この問題を解決するため，本稿ではキャラクタの性格

と外見を分けて数値化することで，抽出された要素のう
ちどの要素がキャラクタにとって重視されているかを表
現可能にする．

3 デザイン指針
本稿では，既知のキャラクタを基に性格と外見の要素

を加減算することによって，類似キャラクタの検索を可
能にすることを目的とし，以下の 3項目に取り組む．

（1）キャラクタの性格・外見に基づく数値化

（2）キャラクタの性格・外見の加減算に基づくキャラ
クタ検索

（3）キャラクタの演算を可能とするプロトタイプシス
テムの実装

（1）ではキャラクタを数値で表現するための性格・外見
に基づく数値化の手法である．（2）では（1）の数値化
手法に基づきキャラクタ要素の加減算を行う．これによ
り，例えば「キャラクタA＋キャラクタB」の演算を行
うことで，それぞれの特徴を持ち合わせたキャラクタを
検索することが可能になる．また，「キャラクタ A＋要
素」を行うことにより，「コナンに熱血を足したキャラク
タ」のように演算を行うことができる．（3）ではキャラ
クタ要素の加減算をするためのプロトタイプシステムを
実装し，ユーザ実験を通じて提案手法の有効性や限界に
ついて検証する．

4 データセットの作成
データセットの作成は松井らの研究 [2]を参考に萌え
要素に着目して行った．本稿では，萌え要素のうちキャ
ラクタの構成要素である性格と外見要素を対象にした．
処理手順は (1)要素の収集, (2)辞書の作成, (3)要素の
付与，の順に行った．各々の処理について以下に述べる．

4.1 要素の収集
萌え要素については，外見に基づく要素だけでなく性

格の要素を含める [1]．これら萌え要素を表現する語は
一個人の印象で確立されるものではなく，複数人の主観
的な印象で構築される．そこで，要素のデータセットを
構築するために複数のユーザが自由に書き込める自由
参加型 Web 百科事典を対象とし要素を収集することに
した．自由参加型Web百科事典はインターネットに接
続することで誰もが記事を編集できるWebサイトであ
る．本稿ではWikipedia3,アニヲタWiki4,ニコニコ大

3https://ja.wikipedia.org/wiki/
4https://w.atwiki.jp/aniwotawiki/

百科5，ピクシブ百科事典6のサイトを利用した．自由参
加型Web百科事典では，萌え要素・萌え属性は同義語
として扱われているため，各自由参加型Web百科事典
で「萌え要素」または「萌え属性」として扱われている
語を合計で 1403語収集した．そこから重複する表現や
公序良俗に反する表現を削除し，要素を表す 1172語を
対象とした．
ここで，萌え要素は性格と外見の要素が含まれている

だけでなく，表現単体で特徴を表していないもの（e.g.,

うなじ，髪の色），キャラクタの性格と外見の特徴を表
していない表現（e.g.,温泉回，世界観）がある．そのた
め，著者を含めて合計 7人のアノテーション作業により，
性格及び外見を端的に表現した単語（e.g., 明るい，冷
静，金髪），短文（e.g.,世話好き，情が深い）のみを抽
出した．抽出する条件として，4人以上が性格または外
見要素であると判断した場合その要素を抽出することと
した．これにより 85語の要素を削除し，1087語をキャ
ラクタの性格または外見の特徴を表している要素の表現
として採用した．

4.2 辞書の作成
収集した要素を対象に，表 2のように表記揺れの統一

を行った．漢字・ひらがな・カタカナの表記揺れが存在
する表現については，各表現ごとに weblio辞書と自由
参加型Web百科事典の記事を確認し，表記揺れとして
記載されている表現を一つのカテゴリに統一した．例え
ば，統一前の「“タレ目，” “たれ目，” “垂目，” “垂れ
目”」は意味的に同じであるが，漢字・ひらがな・カタカ
ナの表記揺れにより複数の単語が存在することになるた
め，カタカナに統一した．このような統一処理を行うこ
とで 1087語の要素表現を 578語（性格単語数：286語，
外見単語数：292語）に絞り込んだ．

4.3 要素の付与
キャラクタに対して要素を付与するため，本稿では「漫

画全巻ドットコム」7の歴代発行部数の中から 200作品に
登場する 1438キャラクタを対象とし，自由参加型Web

百科事典を用いてキャラクタの説明文が含まれた文章を
収集した．取集した文章を形態素解析であるMeCab8を
用いることにより「名詞，形容詞」を抽出する．この時，
固有名詞などを充実させた mecab-ipadic-neologd9の辞
書を用いることによる表現の統一を行った．抽出された
単語の中から本稿で作成した萌え要素の辞書に該当する
単語をそのキャラクタに付与し，付与された一例を表 1

5https://dic.nicovideo.jp/
6https://dic.pixiv.net/
7https://www.mangazenkan.com/ranking/

books-circulation.html
8http://taku910.github.io/mecab/
9https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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表 1 キャラクタに要素を付与させた時の一例
キャラクタ名 うずまきナルト 孫悟空
性格 目立ちたがり，わがまま，冷静，明るい，負けず嫌い 明るい，穏やか，素直，優しい，純粋
外見 金髪，ゴーグル，ツンツン，碧眼，長身 筋肉質，ツンツン，糸目，小柄，尻尾

図 1 キャラクタ同士の演算によるベクトル作成

表 2 表記揺れ統一例（[2]より表引用）

統一前 統一後
タレ目，たれ目，垂目，垂れ目 タレ目
狐耳，きつね耳，キツネ耳 狐耳
ロングヘアー，ロングヘア，長髪 ロングヘア

に示す．

5 提案手法
本稿ではキャラクタを構成させる要素のうち性格と外

見に着目して数値化を行い，要素を用いて加減算する
ことで該当する別のキャラクタを検索する．加減算する
ことで，「キャラクタ Aに熱血を足したキャラクタ」や
「キャラクタAとキャラクタ Bを足し合わせた」ような
性格や外見に着目した類似キャラクタ検索を可能とする
（図 1参照）．

5.1 性格要素のベクトル化
キャラクタの性格は複数の側面を持ち合わせて構成さ

れているため，加減算した単語の意味を複数考慮して性
格を表現する必要がある．そこで，性格要素の意味を反
映することができる単語の分散表現を用いて，キャラク
タに単語ベクトルを加えることにより複数の性格の意味
を反映させて性格を表現する．
以上の考えに基づき，キャラクタの性格要素はword2vec

の手法により単語の分散表現でベクトルを獲得する．こ
こで，ベクトルの作成には Skip-gram[3] を用いた．こ
れにより文章の語順に対応した学習が可能となり，周辺

の単語分布が似ている単語ベクトルが似た値をとるよ
うになる．ただし，キャラクタに付与した性格要素は辞
書に該当する単語を抽出しているので語順の関係がない
ため，前後関係を考慮するような学習方法は不適切とな
る．そこで，語順学習をさせないため学習途中で性格要
素の順序をランダムに変化させ語順の関係性を考慮させ
ないよう学習した．word2vecの実装には pythonのライ
ブラリである gensim（ver.3.8.3）10を用いた．パラメー
タは，次元数を 100次元，ウィンドウサイズを 8単語，
学習 epoch数を 100に設定した．性格要素の語順をラ
ンダム化させる時は epoch数を 5毎にランダム化した．
cos類似度に基づく学習単語の類似単語結果の一例を

表 3に示す．この結果を見ると，“明るい” は「“元気,”

“天真爛漫,” “快活”」などの単語が高い類似度を示して
いることが確認できる．これらの語について weblio辞
書11で類似語検索を行い類語として分類されている語を
確認したところ，入力単語である “明るい”という単語
が類語として存在することが確認できた．

5.2 外見要素のベクトル化
キャラクタの外見は，場面や状況などのコミックの進

行状況により衣装が変更されるように，外見要素の意味
を考慮して構成されていない．そのため，要素の意味を
反映して性格を表現する単語分散表現の手法は不適切で
ある．そこで，キャラクタの外見を表現するために，対
象とするキャラクタが持つ外見要素を数値化する．

10https://radimrehurek.com/gensim/
11https://thesaurus.weblio.jp/
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表 3 単語の類似結果
単語 明るい 冷淡 真面目 ムードメーカー
順位 類似単語 類似度 類似単語 類似度 類似単語 類似度 類似単語 類似度
1 元気 0.675 非情 0.754 堅物 0.706 人懐っこい 0.610

2 天真爛漫 0.672 無慈悲 0.647 頑固 0.566 明るい 0.542

3 快活 0.612 冷徹 0.606 優柔不断 0.507 快活 0.536

4 人懐っこい 0.604 冷静 0.552 律儀 0.481 明朗 0.537

5 活発 0.601 慎重 0.483 強情 0.464 男気 0.479

本稿では，キャラクタの外見要素に対して特徴語を
考慮するために，「多数のキャラクタに登場する要素は，
キャラクタの特徴語にはならない」という仮定に基づき，
IDF法を用いることとした．この手法により，少数しか
出現しない要素を特徴語として利用できる．

6 プロトタイプシステムの実装
6.1 システム構成
本稿で示したデータ作成及び提案手法に基づきキャラ

クタ検索のプロトタイプシステムを構築した．システムの
実装にはフロントエンドとしてVue.js（ver.2.6.11）12，バ
ックエンドとしてDjangoRestFrameWork（ver.3.11.0）13,
データベースとして MySQL（ver.8.0.21）14を利用した．
処理手順を図 2に示す．

6.2 インタフェース
本稿で作成した検索フォームは 2つ存在し，1つ目が

キャラクタ検索であり 2つ目が要素検索のフォームであ
る．キャラクタ検索フォームに，ユーザの既知のキャラ
クタのフルネーム及び一部の名前を検索フォームに入力
することにより，名前に該当したキャラクタが検索候補
として出力される．検索候補として提示されたキャラク
タをクリックすることによりキャラクタの持つ性格と外
見の要素が可視化される（図 3参照）．その中からユー
ザが加減算する要素を選択するために，要素をクリック
することで加減算を可能とさせた．要素をクリックする
ことで提示されている色が変更され，黄色が加算，青色
が減算となる．
キャラクタの検索後サーバ側にキャラクタの演算式が

送信される．サーバで要素同士の加減算が行われ，cos

類似度が高い上位 10キャラクタが検索キャラクタとし
てユーザに提示される．その際に，提示されるのは「性
格と外見，性格のみ，外見のみ」のそれぞれで計算され
た上位 10キャラクタである．タブを切り替えることに
より，それぞれ算出されたキャラクタを確認することが
できる．検索されたそれぞれのキャラクタは詳細ボタン

12https://jp.vuejs.org/index.html
13https://www.django-rest-framework.org/
14https://www.mysql.com/

をクリックすることにより自由参加型Web百科事典か
ら収集された文章とキャラクタに付与された要素を見る
ことができる．また，ピクシブのサイト15を利用するこ
とにより，任意のユーザが投稿したキャラクタのイラス
ト画像のページを閲覧可能となる．

7 実験
本稿では，キャラクタの構成要素の性格と外見に着目

した加減算を行うことにより，類似キャラクタの検索が
可能であるかを実験により確認する．実験では，上述の
ように構築したシステムをユーザに利用してもらうこと
によりキャラクタ検索の有効性を検証した．実験協力者
は普段からコミックを読む学生を対象とした．

7.1 実験手順
実験協力者は，関西大学総合情報学部に在籍する学生

の 20名（男性 10人，女性 10人）であった．実験に先
立ち，実験協力者に対して（１）実験の目的，（２）提案
システムの操作説明，（３）実験課題の 3つの項目を説
明した．提案システムの操作説明では，キャラクタ検索
（e.g.,入力フォームにキャラクタの一部の名前を入れる
と検索できる，キャラクタの名前をクリックすると要素
が可視化され取捨選択できる）を説明した．また，検索
されたキャラクタに対して，自由参加型Web百科事典
のキャラクタ情報を閲覧できること，キャラクタをピク
シブ百科事典のイラストページを用いることで，キャラ
クタのイラスト画像を確認できることを伝えた．これに
より，全ての実験参加者が課題に用いるシステムの機能
を理解している状態にした．
本実験の課題は「ユーザの既知のキャラクタを基に性

格と外見の加減算に基づくキャラクタ検索の有効性の検
証」である．この点について有効性を示すため提案シス
テムを実験者に利用してもらった．実験者にはまず，検
索キャラクタとしてあらかじめ用意されたコミックの主
人公 15人の中から，ユーザ既知のキャラクタを演算し
てもらい，次に，用意された以外のキャラクタのうち実
験者の既知のキャラクタを演算してもらった．演算では
「キャラクタ同士」と「キャラクタ＋要素」の 2つの演

15https://www.pixiv.net/
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図 2 作成したプロトタイプシステムの処理手順

図 3 プロトタイプシステムの検索フォーム

算を行うように指示した．実験中，演算の結果検索され
たキャラクタに関して思ったことや感じたことなどにつ
いてあれば，自由にメモを記述するように促した．実験
では，システムを利用する時間を 20分経過した時点で
終了とした．実験終了後，検索されたキャラクタに対し
て検索精度についてアンケートを回答してもらった．ア
ンケートは「キャラクタ同士」の演算において演算した
キャラクタの双方の特徴が反映されていたか，「キャラク
タ＋要素」において演算した要素の特徴が反映されてい
たか，についてそれぞれ 5段階評価で回答してもらった．
アンケートには「キャラクタ同士」と「キャラクタ＋要
素」の両者で「性格と外見，性格のみ，外見のみ」のそ
れぞれで回答項目を用意した．

7.2 実験結果
「キャラクタ同士」と「キャラクタ＋要素」の演算に
ついてそれぞれのアンケート結果を図 4に示す．グラフ
の結果はユーザの平均を表し，エラーバーは標準偏差で
ある．表 4にはアンケート結果の平均と標準偏差を示す．

7.3 考察
ユーザアンケート結果の評価値と自由回答からキャラ

クタの構成要素である性格と外見の加減算に基づくキャ

図 4 ユーザ実験によるアンケート結果

ラクタ検索の有効性について考察する．
表 4を確認すると，「キャラクタ＋要素」の結果が「キャ

ラクタ同士」と比べて「性格と外見，性格のみ，外見の
み」の平均値を 0.2ポイント程度上回り，「キャラクタ＋
要素」の方が要素の特徴を反映した結果となった．
「キャラクタ＋要素」の検索結果が「キャラクタ同士」
を上回った理由として実験者の自由回答を確認したとこ
ろ，「性格に関しては少し片方の特徴が反映されたキャラ
が多く感じた」「どちらか一方のキャラクタに偏ってい
る場合もあったと感じた」「適切なキャラが推薦された
と感じるがたまに一つのキャラクタの特徴に左右されて
いる」という意見が見られた．「キャラクタ同士」の演
算では両方のキャラクタの特徴ではなく片方のキャラク
タの特徴が反映された結果に一部なっていたことが伺え
た．これは，「キャラクタ同士」の演算を行った時，キャ
ラクタの要素が同等の数キャラクタに付与されていない
ことが考えられる．また，「外見がぴったり当てはまっ
ていても性格があまり演算されていないように感じた」
「「帽子」などの装飾品の要素が強かった」という意見が
得られ，出力結果が一部の要素に強く影響されることが
原因である．
一方で，「キャラクタ＋要素」の検索結果では「キャ
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表 4 ユーザアンケート結果の平均
演算方法 性格と外見 性格のみ 外見のみ

キャラクタ同士の演算 3.40± 0.94 3.55± 0.83 3.50± 1.05

キャラクタ＋要素の演算 3.80± 0.83 3.75± 0.91 3.95± 0.89

ラに外見の要素を足すとしっかり同じような性格のキャ
ラで外見の違うキャラが出てきてとても精度が高いと感
じた．性格の要素を足しても同じように感じた」「外見
の特徴がそっくりな「優しい」要素を足したキャラクタ
を検索した時に想定したキャラクタが一番に出てきた」
「選択したキャラクタをベースに要素を付け加えるので
思った通りのキャラクタが出やすいように思った」とい
うように出力された結果が想定したものになりやすい傾
向があった．これらの結果から，「キャラクタ＋要素」に
よって，出力されたキャラクタを想定できることが示唆
された．しかし，実験者数が少数であるため実験結果の
平均値に大きな差が表れなかった．そのため今後は実験
者数を増やすことを検討する．

8 まとめ
本稿では，キャラクタ情報に基づくコミック検索の実

現を目指している．その端緒として，キャラクタを構成
する要素の中でも性格と外見に着目したベクトル作成を
試み，要素を加減算することにキャラクタを検索するプ
ロトタイプシステムを提案した．ユーザ実験より，「キャ
ラクタ＋要素」は出力されたキャラクタを想定できるこ
とが示唆され，性格と外見要素の加減算の有効性を確認
できた．
今後の展望としてプロトタイプシステムの改善を検討

する．本稿で行った実験の自由回答からは「外見でも性
格でも抽出されたキャラクターが何の要素から導いたも
のなのかが分からなかった」「キャラクタのどの要素を
重視しているかという個人差が大きい」という意見が得
られた．構築したプロトタイプシステムではキャラクタ
に付与された要素を可視化するに留まり，キャラクタが
出力される際にどの要素が重視されているかユーザに提
示されていなかった．そのため出力されたキャラクタが
どのような観点で出力されたかユーザは理解することが
困難となる．以上の理由からも，今後はどの要素を重視
してキャラクタが出力されたかを理解することができる
システムの構築を目指す．
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概要 本稿では，ストーリに基づいたコミックの検索を目指し，ストーリの構成要素のひとつであるキャラクタ
の性格に着目する．ストーリは，「どのようなキャラクタ」が「どのように活躍するか」で捉えられると考えた．こ
のうち，「どのようなキャラクタ」に相当するキャラクタの性格などを示した文章はWeb上に存在するが，その記
述は作品によって多様であるため，説明文自体をクエリとしてコミックの検索に用いることはできない．一方で，
「どのようなキャラクタ」であるかを作品を超えて同一の基準で端的に表すために性格タグを用いることもある．
しかし，性格タグの付与には膨大なコストと性格タグに対する解釈の曖昧性が存在する．本稿では，単語分散表
現を用いて表現したWeb上のキャラクタ説明文と性格タグの関連性を機械学習によりモデル化し，説明文からの
性格タグを推定する．推定結果の分析から，キャラクタの説明文の記述の傾向と性格タグとの関係性を考察する．

キーワード コミック工学，ストーリ情報，キャラクタの性格，コンテンツ検索

1 はじめに
コミックの発行部数は毎年 1万点以上にも及び，膨大

である．この膨大なコミックの中からユーザが読みたい
作品を選択する方法として，電子コミックや書籍販売の
ウェブサイトでは，コミックの検索サービスがある．現
状の代表的なコミック検索法では，技術書や雑誌などの
検索と同様に，書誌に関する情報（e.g.,タイトル，作者，
掲載誌）やジャンル（e.g.,ラブコメ，アクション・アド
ベンチャー，ヒューマンサスペンス）などがクエリとし
て利用されている．しかし，コミックは，ストーリ性を
もったコンテンツであり，これらのメタ的な情報だけで
はコンテンツの内容を表現できているとは言えない．現
状のメタ情報のみを用いた検索の枠組みでは，ストーリ
情報（例えば，「熱血なキャラクタが敵を倒すストーリ」
や「優しいキャラクタが仲間を救うストーリ」）に基づ
いた検索は実現されていない．レビュー情報を用いてコ
ミックの内容に基づいた検索 [3]も提案されているが，
レビュー情報はコミックに対する読者の感想でありコン
テンツの内容そのものを扱っているわけではない．また，
レビュー情報にはネタバレが含まれる可能性 [1]もあり，
コミックの内容そのものにフォーカスした検索手法が必
要であると考えられる．
ストーリに基づいたコミック検索を実現するために，

まずコミックのストーリー性を構成する要素について検
討した．本研究では，“ストーリは「どのようなキャラ
クタ」が「どのように活躍するか」”で捉えられると考
えた．本稿では，このうち「どのようなキャラクタ」に
着目する．キャラクタを説明する上では，性格や生い立
ちなどの内面的な情報と，見た目などの外見情報が用

Copyright is held by the author(s).
The article has been published without reviewing.

いられる．このうち性格は，キャラクタがどのように行
動選択を行うかの大きな要因の一つとなり，ストーリ展
開に大きく影響する可能性が高いと考えられる．性格に
着目した研究の一つとして，朴らは性格診断に用いられ
るの一つであるエゴグラムの 5 つの性格的特徴を用い
て，各性格特徴に対応した単語群を用意した辞書を作成
し，キャラクタを説明する文章（以下，キャラクタの説
明文）から性格分類を行った [2]．しかしながら，あら
かじめ著者らが用意した辞書を用いたアプローチである
ため，辞書に含まれない多用な表現で記述されたキャラ
クタの説明文に対しての性格分類の有効性においては疑
問が残る．また，性格もエゴグラムの 5 つの性格特徴
を用いたベクトル表現としているが，様々なコミックの
キャラクタの特徴を表現するうえで，5次元ベクトルで
十分であるかについても検討しなければならない．ファ
ンコミュニティの中では，キャラクタの性格を端的に表
すために，性格タグが用いられることもある．タグでの
表現により，異なる作品に登場するキャラクタの性格を
多様性を担保しつつも，多くの人の中で共通の理解で評
価可能になる．そこで，本稿ではWeb上に複数存在す
るキャラクタを説明文そのものを入力として，ファンコ
ミュニティの中で共通了解が得られていると考えられる
性格タグを推定する．
提案手法では，単語分散表現を用いて表現したWeb

上のキャラクタ説明文からコミックキャラクタの性格タ
グを推定する．キャラクタの説明文と性格タグの関係性
をモデル化できれば，未知のキャラクタに対しても説明
文からタグを自動的に付与することが可能になる．これ
により，キャラクタの性格をコミックの検索に導入し，
ストーリに基づくコミック検索の端緒となることを目
指す．
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表 1 キャラクタの説明文についての情報抽出源とそこか
ら得られた説明文数．

自由参加型ウェブ百科事典 説明文数
Wikipedia1 535

ニコニコ大百科2 441

pixiv百科辞典3 538

アニヲタ wiki（仮）4 490

合計 2,004

表 2 キャラクタに付与された頻出上位 20件の性格タグと
対応する説明文数．

性格タグ 説明文章の数
強気 1,059

異性が好き 1,038

優しい 905

俺 831

色恋に興味はある様子 742

気の強さは普通 685

プライド高い 670

精神年齢が高い 604

堂々とした 598

精神年齢が若い 562

まとも 530

ちょっと変 514

私・わたし 509

社交的 486

普通の上品さ 473

S 423

世話焼き 416

お調子もの 370

落ち着いた 356

紳士的 344

2 データセット
Web上からキャラクタの説明文と性格タグを自由参
加型ウェブ百科事典からそれぞれ収集し，データセット
を構築した．キャラクタの説明文については，複数の自
由参加型ウェブ百科事典から横断的に収集した．
キャラクタの説明文については，表 1に示すように，
複数の自由参加型Web百科事典を情報リソースとして，
コミックのキャラクタについて記述している説明文を取
得した．得られたキャラクタの種類数は 537人であり，
複数の情報リソースに記述されているキャラクタもいれ
ば，いずれかの情報リソースにしか記述されていない
キャラクタもいた．同じキャラクタについて説明してい
ても，情報リソースによって説明文の記述には大きな差
異が見られる．例えば，「ジョジョの奇妙な冒険」におけ
る「空条承太郎」についてWikipediaでは設定に関する
客観的な情報に関する記述が多い一方で，アニヲタwiki

（仮）では，� �
『道とは自分で切り開くもの』などその行動の基盤
には確固たる信念があり、いかなる詭弁や恫喝を向
こうに回しても一切のブレが無い。

� �

のように，キャラクタのセリフが引用されて説明されて
いる．そこで，本稿では同一のキャラクターを説明して
いたとしても異なる情報リソースから得られた説明文に
ついては，それぞれ異なる記述特徴を有した独立の説明
文として扱うこととした．
キャラクタの性格タグについては，キャラ属性王国5

を情報リソースとして収集した．キャラ属性王国では，
コミックのキャラクタを説明するために，「ステータス」
「容姿」などの外見情報や，「背景」「能力」などの内面的
な情報をカテゴリとして様々なタグが付与されている．
本稿では，このうちキャラクタの性格に関連する「基礎
性格」「性格」のカテゴリに分類されているタグを収集
した．上述の説明文が取得できたキャラクタの性格を表
現するためには，合計で 225種類のタグが用いられてい
た．本稿では，得られた性格タグのうち，表 2に示す
頻出上位 20件の性格タグを対象とした．1人のキャラ
クタには複数の性格タグが付与されているため，各説明
文は 20種類の性格タグのそれぞれが付与されたかバイ
ナリで表現された 20次元の性格ベクトルを持つことに
なる．

3 提案手法
提案手法では，以下の手順でキャラクタの説明文から

性格タグの推定を行う．

1. 単語分散表現によって，説明文を多次元ベクトル
化する

2. 入力を上記 1で得られた多次元ベクトル，出力を
性格タグを示す 20次元のベクトルとしてキャラク
タの説明文と性格タグの関係モデルを学習する．

3. 学習したモデルを用いて，キャラクタの説明文か
ら性格タグを示すベクトルを推定する．

下節では，手順 1および 2の詳細について説明する．

3.1 単語分散表現の獲得
説明文の多次元ベクトル化に用いる単語分散表現を

獲得するために，まず 2 章で用意した説明文 2,004 件
を学習した．ここで，学習した全 2,004 件の説明文に
は，42,412文，1,051,036単語が含まれていた．学習に
際して，説明文を形態素解析によって単語単位に分割
し，その表層形を学習した．形態素解析器にはMaCab

（ver.0.996），辞書には NEologd（ver.0.0.7）6を用いた．
辞書 NEologdには，有名なコミックのキャラクタ名も
含まれている．

5https://chara-zokusei.jp
6https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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表 3 各性格タグの推定における 5分割交差検証での平均評価：Precision，Recall，F1値．
性格タグ 平均 Precision 平均 Recall 平均 F1値
強気 0.699 0.724 0.699

異性が好き 0.718 0.712 0.718

優しい 0.658 0.621 0.658

俺 0.674 0.678 0.674

色恋に興味はある様子 0.640 0.654 0.640

気の強さは普通 0.577 0.603 0.577

プライド高い 0.575 0.664 0.575

精神年齢が高い 0.575 0.608 0.576

堂々とした 0.508 0.520 0.509

精神年齢が若い 0.488 0.597 0.488

まとも 0.518 0.606 0.519

ちょっと変 0.454 0.502 0.454

私・わたし 0.557 0.606 0.557

社交的 0.456 0.545 0.457

普通の上品さ 0.444 0.535 0.444

S 0.482 0.548 0.483

世話焼き 0.475 0.562 0.476

お調子もの 0.417 0.532 0.385

落ち着いた 0.417 0.532 0.418

紳士的 0.425 0.520 0.426

単語分散表現の学習では，ライブラリ gensimのW2V

（ver.3.8.3）7を利用した．このとき，単語分散表現の学
習時の windowサイズは 5，ベクトルの次元数は 100と
した．

3.2 説明文と性格タグの関係モデルの学習
キャラクタの説明文と性格タグの関係モデルを学習す

るためには，3層のニューラルネットワーク（NN）を用
いた．NNの学習には，ライブラリ PyTorch8を用いた．
ネットワークの構成は，第 0層（入力層）：100，第 1

層（隠れ層 1）：500，第 2層（隠れ層 2）：250，第 3層
（出力層）：20 とした．入力層には，3.1 節で得られた
100次元の単語分散表現ベクトル，出力層には，20次元
の性格タグベクトルがそれぞれ対応する．推定において
は，各性格タグ毎に推定モデルを構築する方法も考えら
れるが，推定モデルの構成については今後の検討課題と
する．

4 実験
提案手法によって，キャラクタの説明文の記述から性

格タグを推定可能であるか実験した．下節にて，実験設
定と実験結果，考察を述べる．

4.1 実験設定
実験では，説明文 2,004件を対象として，5分割交差
検証を行った．このとき，交差検証ごとにNNの学習モ
デルを構築し直し，テストデータには学習に用いていな
い説明文を用いた．
学習したNNでは，説明文を入力すると，その説明文

7https://radimrehurek.com/gensim/
8https://pytorch.org/

に対応する性格タグの 20次元のベクトルを出力する．実
験の評価では，性格タグそれぞれについての Precision，
Recall，マイクロ F-1値を算出した．本稿では，これら
の評価指標の 5分割検証実験における平均値によって推
定性能について議論することとする．

4.2 結果
表 3に，推定結果を示す．F1値を見てみると，「強気」

「異性が好き」「優しい」「俺」などのタグについては比
較的高い平均 F1値が得られた．一方で，「お調子もの」
「落ち着いた」「紳士的」などのタグについては，比較的
低い F1値の推定結果となった．
これらの結果から，高い推定性能を示すとまでは言え

ないものの，多様な性格タグをキャラクタの説明文を入
力として用いることで推定できる可能性が示唆された．
一方で，分散表現の獲得や関係モデルを構築するネット
ワークの構成や学習方法などについては，さらなる検討
が必要であると考えられる．

4.3 考察
表 3の結果をもとに，キャラクタの説明文の記述につ
いて考察した．本稿で推定対象とした性格タグでは，対
義関係にあるタグ「精神年齢が高い」と「精神年齢が若
い」のペアや「お調子もの」と「落ち着いた」のペアが
存在したり，どちらも第一人称である「俺」と「私・わ
たし」などがあった．また，「ちょっと変」のような一見
して性格の詳細とは紐つかないタグも存在した．
「俺」と「私・わたし」のペアはサンプル数の違いを
考慮しても，「俺」と「私・わたし」の平均 F1値の差が
大きい．例えば，「俺」という性格タグが付与されてい
るキャラクタには「鬼滅の刃」に「嘴平伊之助」が登場
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する．このキャラクタのWikipedia には，「戦う相手
が居ない場でもその闘争心が収まらないらしく、大声を
張り上げたり意味も無く木の幹に体当たりしたりしてい
る。」という強気の男性とわかる記述がある．一方で，
「私・わたし」という性格タグが付与されているキャラ
クタには女性にも多いが，中性的な男性にも付与されて
いることがある．例えば，「私・わたし」という性格タグ
は「七つの大罪」に登場する「エリザベス」に対して，
「HUNTER×HUNTER」に登場する「クラピカ」にも
付与されている．「俺」の性格タグが付与されているキャ
ラクタは比較的強気の男性キャラクタに限定されるが，
「私・わたし」の性格タグが付与されているキャラクタ
は，性別が混在しており，説明文の内容が限定されにく
いため，推定結果に差が出たと考えられる．
「ちょっと変」という性格タグは全体的に低い推定結
果になっている．この性格タグが付与されているキャラ
クタ説明文には，他にも様々な性格タグが付与されてい
る場合が多く，内容的にもまとまりがないことが低い原
因だと考えられる．例えば，「ちょっと変」という性格タ
グが付与されているキャラクタの「新世紀エヴァンゲリ
オン」に登場する「碇シンジ」の pixiv百科事典には「や
や内省的で繊細な性格。自らの存在意義に思い悩んでお
り、苛酷な状況に追い詰められた際などは極めて情緒不
安定に陥る事も。」という記述がある．また，同じ作品
に登場する「葛城ミサト」にも「ちょっと変」という性
格タグが付与されている．「葛城ミサト」のWikipediaに
は「私生活においては、非常にがさつかつ、ずぼらでだ
らしない面が多い。」と記述されている．同じ作品の同
じ性格タグが付与されているキャラクタの説明文であっ
ても，その説明の記述は大きく異なる．このような性格
タグは説明文からの推定が難しいことがわかった．

5 おわりに
本稿では，キャラクタの説明文とキャラクタの性格タ

グをウェブ上の異なる複数の情報リソースから収集し，
それらを組み合わせることによってコミックのコンテン
ツであるキャラクタの性格を推定した．キャラクタの説
明文とキャラクタの性格タグの関係モデルの構築では，
単語分散表現を用いて表現したWeb上のキャラクタ説
明文と性格タグの関係性を獲得した．実験の結果，多様
な性格タグに対して，一定の推定性能で説明文から性格
タグが推定できる可能性が示唆された．
提案手法による推定性能について考えると，推定器の

ネットワークの構成やパラメータの調整など検討すべき
点は多い．これらについては，今後の課題とする．また，
性格がストーリにどのような影響を与えるのかについて
調査し，コミックのストーリ検索の実現を目指す．
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