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マイクロブログ中のリスクコミュニケーションに関する有益
な意見を自動的に抽出する手法の提案と評価
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概要：近年，テレビ番組やWEB放送などで Twitterなどを用いて視聴者の意見を取得し反映するケース
が多い．このような場合にはリアルタイムで有益な意見を抽出し，放送に活かすことが望ましい．著者ら
が開発中の ITリスク問題に関する合意形成支援システム Social-MRCにおいても，数千人規模の参加者
の合意形成を支援するために USTREAMを用いて放送し，Twitterを改良したものを用いて意見の収集
を図っている．しかし意見の数が膨大になり，人の力だけでリアルタイムに意見を分類することは困難で
ある．そこで自動的に有益な意見を抽出する必要があるが，放送を見ながら実時間で意見を記入する場合
は，Twitterに限らず投稿される意見は短い文章が多く自然言語処理だけでは満足な結果を得ることが難
しい．一般的に機械学習の素性として名詞を用いることが多いが，名詞は議論の内容に依存することが多
く，学習時には出てこなかった未知の話題を含む有益な意見が出てくることも多い．このような問題を解
決するため，投稿者に選択してもらった意見の対象および意見の種類の項目を素性として用いるとともに
未知の名詞の出現頻度を素性に用いるMAUOS方式を開発した．この方式を Social-MRCを用いた「青少
年への情報フィルタリング問題」の合意形成に適用することによって，短い文章において新しい傾向を持
つ意見を高い精度で分類することができたので報告する．
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Abstract: Discussion using Twitter on the Internet for TV programs or WEB broadcasting is performed
widely in nowadays. Useful opinions extracted from the discussion in real time should be used in broadcast.
However there are many cases that several thousand participants attend the discussion. Social-MRC which
we are developing has the function to collect opinions using the improved Twitter for the support of the for-
mation of the discussion of several thousand stakeholders who are watching Ustream. However it is difficult to
classify the enormous opinions only in human hands. Although there is a demand that a computer extracts
useful opinions automatically, it is difficult for only the natural language processing to analyze the short
sentence posted to twitter. General’ words are included in the feature of the machine learning. Although the
set of words depend on the argument, useful opinion including unknown topics which did not appear at the
time of learning phase. We developed the method maned MAUOS using appearance frequency of unknown
words and opinion target and type which a contributor can choose. We report this method and the applied
result for obtaining consensus for “Information filtering problem for children” using Social-MRC. This result
shows that this method can classify the short sentence opinion correctly even if the sentence includes new
tendency.
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1. はじめに

近年，テレビ番組やWEB放送などで Twitterなどを用

いて視聴者の意見を取得し反映するケースが多い．このよ
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うな場合にはリアルタイムで有益な意見を抽出し，放送に

活かすことが望ましい．著者らが開発中の ITリスク問題

に関する合意形成支援システム Social-MRC [1], [2]におい

ても，数千人規模の参加者の合意形成を支援するために

Ustreamを用いて放送し，Twitterを改良したものを用い

て意見の収集を図っている．

しかし，このような場合には意見の数が膨大になること

から人の力だけでリアルタイムに意見を分類することは困

難になり，意見を放送や議論に活かすことが難しい．その

ためコンピュータが自動的に有益な意見を抽出することが

望まれるが，以下の 2点の問題点が考えられる．

• Twitterやニコニコ動画など放送を見ながら実時間で

意見を記入する場合，投稿される意見は短い文章が多

い．またくだけた文章や文法的に誤った文章，顔文字，

誤字などが多く，従来の機械学習を用いた手法をその

まま適用することが難しい．

• 一般的に名詞は話題における重要な手掛りとして用い
られているため，機械学習の素性においても同様に名詞

を使うことが考えられる．しかし 1つの議題について

様々な視点からの意見があり，今までの議論ではなかっ

たような未知の話題に関する意見が投稿されることが

ある．したがって固定された名詞セットを素性として

使うだけでは未知な話題に関して述べている有益な意

見について分類することが困難になると考えられる．

本研究ではリスクコミュニケーションに関連する短い文

章において意見の対象および意見の種類の項目を投稿者に

選択してもらうことで，その意見の傾向を掴み短い文章を

高い精度で分類することができ，また未知の名詞の出現頻

度を素性に用いることで新しい傾向を持つ意見を高い精度

で分類することを可能にする．投稿者に選択してもらった

意見の対象および意見の種類の項目を素性として用いると

ともに未知の名詞の出現頻度を素性に用いるMAUOS方

式（Method for Automatic Extraction of Useful Opinions

from Short Sentences with Unknown Words）を開発した．

この方式を Social-MRCを用いた「青少年への情報フィル

タリング問題」の合意形成に適用することによって，短い

文章において新しい傾向を持つ意見を高い精度で分類する

ことができた．

本論文では上記 2つの問題点を解決する MAUOS方式

について述べるとともに数千人規模の人たちの合意形成を

支援するため著者らが開発した Social-MRCに適用し，交

差検定や実験による評価を行った結果について報告する．

2. MAUOS方式と関連研究との比較

2.1 関連研究

議論における重要な発言を抽出する研究として，

backchan.nl [3]やChatplexer [4]，村上らの研究 [5]，Galley

らの研究 [6]といった研究が行われている．

Chatplexerでは決定木によってチャットにおける重要な

発言を抽出している．チャットに投稿された意見について

返信関係や文字数，入力時間などの情報を元に重要な意見

かどうか分類している．Chatplexerでは文字が 30文字以

下かどうかによって重要な意見かどうか分岐しているが，

Twitterのような短い文章が投稿される議論においては文

字数が 30文字以下の意見が多く，そのような意見の中に

も重要な意見が含まれている．

また Chatplexerや村上らの研究，Galleyらの研究では

発言の返信構造を利用し分類を行っている．テレビ番組や

WEB放送を利用した Twitterやニコニコ動画における議

論では放送に対する意見が多いため発言者同士の議論は少

ない．そのため発言の返信構造が少ないことから Twitter

やニコニコ動画における議論に適用することは困難だと考

えられる．

議論における重要な発言を抽出する研究ではないが，江村

らの研究 [7]は機械学習を用いてモブログテキストから感

情を抽出する研究を行っている．素性に絵文字を用いるこ

とで 5 文字以下の短い文章に対しても感情を抽出してい

る．このように短い文章について特徴を抽出するには記号

（タグ）によって意味付けすることが有効だと考えられる．

また Twitter 上の意見を単語を素性として機械学習を

利用し分類する研究として藤川らの研究 [8]や小坂らの研

究 [9]，Sriramらの研究 [10]が行われている．

藤川らの研究では Twitter上の真偽不明の意見の真偽を

判定するために機械学習を用いて，単語や品詞，文字数な

どの素性とし意見の分類を行う．根拠を示しているかどう

かやその根拠の説得性を判別するため単語に重みを付け

て，それを素性としている．しかし様々な話題について分

類する上で出現する単語が異なることなどがある．そのた

め様々な話題を持つ意見らに対して，単語を素性として機

械学習に適用すると誤分類が増加する可能性があると報告

している．

小坂らの研究や Sriramらの研究では機械学習を用いて

Twitterの意見をカテゴリごとに分類する研究を行ってい

る．各カテゴリごとにそのカテゴリを表すいくつかの単語

集合を作成し，それを素性として用いている．しかし単語

集合に設定されていない語が含まれる発言については 0.70

程度と低い結果を報告している．

以上のことから重要な発言を抽出する研究では，ある程

度の文字数を前提に意見を分類しており，短い文章の意見

を分類する試みは我々の知る限り存在しない．またテレビ

番組やWEB放送を利用した Twitterやニコニコ動画にお

ける議論では返信構造が少なく，返信構造を利用するもの

では分類は困難だと考えられる．単語を素性として機械学

習を用いる場合，素性に設定されていないが分類するうえ

で必要な単語が出現する意見に対して誤分類が増加する傾

向がある．
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表 1 MAUOS 方式と関連研究の比較表

Table 1 Comparison with related studies.

MAUOS 方式　 関連研究

短い文章の意見 短い文章の意見も 30 文字以下

への対応 高い精度で分類　 では困難であり

可能 対応不可

テレビやWEB 放送を 返信構造を素性 返信構造を利用

利用した議論への として利用しな　 し分類している

対応 いため対応可能 ため対応不可

未知な話題（名詞 未知な名詞を含む 未知な単語が増加

や単語）への対応　 意見も高い精度で すると精度が低下

分類可能 し対応不可

2.2 MAUOS方式との比較

MAUOS方式では 6 章にて後述する手法を用いること

で以下のような問題を解決することができる．

• 投稿された意見に意見の対象および意見の種類を付与
することで，30文字以下の短い文章の意見を高い精度

で分類することができる．

• 過去に投稿されたことのない名詞の出現頻度を用いる
ことで，未知な話題の意見を高い精度で分類すること

ができる．

また MAUOS方式と 2.1 節で述べた関連研究の比較を

以下の表 1 に示す．

このように MAUOS方式では従来対応できなかった短

い文章の意見や未知な話題を含む様々な話題の中から有益

な意見を抽出するシステムである．

3. 社会的合意形成支援システムSocial-MRC

提案手法の具体的ニーズを明確にするため，最初に著

者らが開発中の Social-MRC [1], [2] について紹介してお

く．Social-MRCでは関与者が数千人を超える社会的合意

形成問題について適用し合意形成を支援する．そのため

Social-MRCでは中心となって議論を行う人たちであるオ

ピニオンリーダ間のリスクコミュニケーションと一般関与

者参加型のリスクコミュニケーションを総合的に支援する

機能が求められる．

3.1 Social-MRCの概要

Social-MRCの関与者は以下のとおりである．

( 1 ) オピニオンリーダ

実際に議論を行う，議論に関する問題の専門家達

( 2 ) ファシリテータ（司会者）

議論を進行しつつ，一般関与者の意見をオピニオン

リーダへ伝える人

( 3 ) MRCの専門家

オピニオンリーダやファシリテータの議論を受けて，

3.2 節で述べるMRCを用いて最適解を演算する

( 4 ) 意見分析者

図 1 Social-MRC の概要

Fig. 1 Orverview of Social-MRC.

有益意見自動分析システムが有益と抽出した意見の中

から，人手によって有益な意見に分類する人

( 5 ) サブファシリテータ

ファシリテータとオピニオンリーダの議論を聞きつ

つ，意見分析者が有益と分類した意見の中から議論に

必要な意見を選定する人

( 6 ) 一般関与者

意見を投稿することで議論に参加する一般の人

第 1 階層（オピニオンリーダ間のリスクコミュニケー

ション）では 3.2 節で述べるMRCをベースに必要な機能

を追加することとし，これをMRC-Studioと呼ぶこととし

た．また第 2階層（一般関与者の議論参加）では，新しく開

発するMRC-Plazaを用い一般関与者にオピニオンリーダ

たちの討議の模様を中継したり，MRC-Studioの最適解を

提示したりする．これにより一般関与者の意見を Twitter

を改良したものから取り込みオピニオンリーダたちに反映

できるようにする（図 1 参照）．

3.2 多重リスクコミュニケータMRCの概要

MRCの開発背景と目的は以下のとおりである [11], [12]．

( 1 ) 多くのリスク（セキュリティリスク，プライバシリス

クなど）が存在する．したがって，リスク間の対立を

回避する手段が必要になる．

( 2 ) 対策を考える際に，1つの対策だけでは目的の達成が

困難である．したがって，対策の最適な組合せを求め

るシステムが必要になる．

( 3 ) 多くの関与者（経営者・顧客・従業員など）が存在す

る．したがって，多くの関与者間の合意が得られるリ

スクコミュニケーション手段が必要である．

このような目的のために考案したMRCは，下記に示す

ような評価指標を考慮しつつ，対策案の最適な組合せを求

める機能を持ち，関与者の合意が得られるまで制約条件値

を変えつつ，求解を行う．
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図 2 MRC の概要

Fig. 2 Orverview of MRC.

( 1 ) 目的関数

最適な対策案を決定する際に用いられる

( 2 ) 制約条件

組合せの中から許容できるものを決定するための条件

( 3 ) 対策案

問題に対して考えられる対策

このような機能を持たせるために，MRCでは図 2 に示

すように専門家が利用する専門家向け入出力部や演算部，

全体制御部，DB部などから構成されている．

4. 一般関与者フィードバックシステム

一般関与者フィードバックシステムとは数千人の一般関

与者が Twitterなど短い文章を用いて投稿している意見の

中からリアルタイムに数件の有益な意見を提示するシステ

ムである．

今回では図 1 に示すように Social-MRC に適用してい

る．また一般関与者フィードバックシステムは以下の 3つ

のツールおよびシステムから構成されている．

( 1 ) 有益意見自動分析システム

( 2 ) 意見分類ツール

( 3 ) 提示意見選定ツール

4.1 意見分類手法

一般関与者フィードバックシステムの分類手法は以下の

とおりである．

( 1 ) 一般関与者はUstreamや TV中継などを閲覧し，それ

について意見を投稿する．

( 2 ) 一般関与者が投稿した意見の中から有益な意見を抽出

する．抽出する意見の量は 4.1 節の ( 3 )で述べるよう

に意見分析者は複数人を想定しているので，1分間に

意見分析者の人数と人間が 1分間に分析できる意見の

数（20件程度 [13], [14]）の積の数だけ抽出することが

望まれる．たとえば意見分析者が 10人であれば，有

益な意見を 200件抽出することが望まれる．

( 3 ) 4.1 節の ( 2 )において有益と分類した意見に対して意

見分析者が意見分類ツールを用いて分類を行う．ここ

で意見分析者が議論に必要な意見だと判断した意見

のみサブファシリテータに送信される．サブファシリ

テータに送信される意見は人間の読むスピードを考慮

し 1分間に 20件程度に絞り込む．また分類する際に

意見を読むときに投稿される意見を見逃してしまうお

それがあるため，複数の人で順番に分類する．順番に

分類することで，すべての意見を読むことができ意見

を見逃すことなく分類することができる．

( 4 ) サブファシリテータは 4.1 節の ( 3 )において送信され

た意見を閲覧し，その時点の議論に必要だと考えられ

る意見を 2件程度取り上げ，最終的に有益な意見とし

て提示する．

このような多段階で分析や分類することによって人間の

負担を減らし，数千人の膨大な意見を分析や分類が可能に

なる．なお一般関与者フィードバックシステム全体に関し

ては文献 [15]に，意見分類ツールに関しては文献 [16]に，

提示意見選定ツールに関しては文献 [17]に記述しているの

で参照願いたい．

4.2 有益意見自動分析システム

有益意見自動分析システムは 4.1 節の ( 2 )で利用される

システムである．意見分析者の分類を容易にするために数

千人の意見の中から自動的に有益な意見を抽出する．

4.3 意見分類ツール

意見分類ツールは 4.1 節の ( 3 )で利用されるツールであ

る．意見分類ツールは Social-MRCに投稿される意見の分

類・整理による有益な意見の表示に加え，有益意見のリス

ト化・サブファシリテータへの提示を行うためのツールで

ある．ここではリアルタイムに多くの意見を分類すること

が求められるため，一度に多くの意見を閲覧することがで

きるインタフェースや検索などを用いて意見を絞り込む機

能，容易にサブファシリテータに有益な意見を送る機能が

必要である．

4.4 提示意見選定ツール

提示意見選定ツールは 4.1 節の ( 4 )で利用されるツール

である．最終的にオピニオンリーダに提示される意見は，

4.3 節で述べた意見分類ツールを用いて意見分析者が有益

だと判断した意見の中で，サブファシリテータが最も現在

行われている議論に必要だと判断された意見だけ提示され

る．このような選定を行うために意見分析者が有益と判断

した意見を表示するインタフェースおよびその中で最も議

論に必要な意見をファシリテータに提示する機能が必要で

ある．
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5. 有益意見自動分析システムの要件

4.2 節で述べたように有益意見自動分析システムでは意

見分析者の分類を容易にするため数千人の意見の中から自

動的に有益な意見を抽出する．未知の意見が有益であるか

有益でないかの判定を行うために，教師あり学習であるサ

ポートベクターマシン（Support Vector Machine，SVM）

を用いる [18]．

SVMとは，2クラス判別を行う教師付き学習アルゴリ

ズムである．教師信号 yはクラス 1に所属するデータには

1，クラス 2に所属するデータには −1を与える．SVMは

入力データ xを非線形関数 φ(x)によって高次元空間へ写

像し，高次元空間上で線形判別を行う技術のことである．

以上のように一般関与者フィードバックシステムでは

SVMを用いて Twitterのような短い文章による議論に投

稿される意見を分類するため，以下の 2つの問題点が考え

られる．

( 1 ) Twitterの意見は短いため自然言語処理のみを用いて

意見を分類し，有益な意見を抽出することは困難だと

考えられる．したがって 1つの意見に文章以外の情報

を用いて有益な意見を抽出する必要がある．

( 2 ) 議論では過去に投稿されていないような未知の話題に

ついて述べる意見が投稿され，そのような意見の中に

も有益な意見がある．しかし機械学習において過去に

投稿された意見の中に含まれる名詞セットを素性とし

て用いると未知な話題について抽出することが困難だ

と考えられる．したがって未知な話題について対応で

きるような仕組みを実装する必要がある．

また数千人の意見を分析するためのサーバの性能も必要

である．現在，負荷テストツールである Jmeterを用いて実

験し，300人程度の実験であれば分析できることを確認し

ている．また今後 1,000人を超える場合についてもサーバ

をさらに増やすことで対応可能である．本論文ではサポー

トベクターマシンにおける新しい素性の提案について主軸

を置くため負荷については [15]に記述しているので参考し

ていただきたい．

本研究では以上 2つの要件を満たすために 6 章で述べる

MAUOS方式の実装を行い，MAUOS方式の評価を行った．

6. MAUOS方式

6.1 素性の組合せに関する検討

5 章で述べた 2つの要件を満たす素性を検討し，以下に

示す新規出現名詞数や意見の対象と意見の種類を素性とし

て用いるMAUOS方式を提案する．またMAUOS方式で

用いる素性と最も相性の良い従来行われてきた SVMに関

する研究において用いられている素性の組合せを検討し，

以下の 5点の素性の組合せが得られた．

( 1 ) 文字数と形態素数

有益な意見には十分な情報が記述されていなければな

らない．したがって十分な情報を記述するには文字数

や形態素が多くなると考えられる．そのため意見全体

の文字数と形態素数を素性として用いる．

( 2 ) 活用形と出現頻度

活用形の各種類の出現頻度を素性として用いる．活用

とは日本語においては動詞，形容詞，形容動詞，助動

詞が持つ語形変化の体系のことである．活用形の種類

には未然形や仮定形，命令形などがあり，それぞれ活

用形の種類によって含む意味が異なってくる．たとえ

ば「行かず」は「行く」という動詞の未然形であり，ま

だ動作を行っていないことを意味する．また「行け」

は「行く」という動詞の命令形であり，命令している

ことを意味する．このように活用形は文章中の意味を

表すため有益な意見を分類する上で重要な特徴になる

と考え，素性として用いる．

( 3 ) 名詞および複合名詞

一般的に名詞は話題における重要な手掛りとして用い

られている．そのため名詞（未知語を含む）を素性と

する．また一般的によく使われるような名詞は有益か

どうか分類するうえで不要である．したがってある議

論において重要な名詞について素性とする．また形態

素解析器の辞書に登録されていない固有名詞は単純名

詞に分割されてしまうという問題がある．名詞の連続

は複合名詞として連結して 1つの名詞として取り扱っ

た場合，本来分割されて扱われなければならない名詞

または複合名詞が欠落してしまう可能性がある．その

ため名詞および複合名詞中の連続するすべての名詞の

組合せのうち重要な名詞および複合名詞の出現頻度を

素性として用いる．

( 4 ) 新規出現名詞数

5 章の ( 2 ) で述べたように過去に投稿されていない

ような未知の話題について述べる意見が投稿され，そ

のような意見の中にも有益な意見がある．話題を取り

扱う素性として考えられるのは名詞である．たとえば

「フィルタリングは不必要な情報を遮断する．」といっ

た意見の場合，名詞は「フィルタリング」や「情報」

などとなり，この意見についての話題を表している．

このように名詞は話題を表していることから未知な話

題かどうかの特徴を分析するためには，今まで投稿さ

れたことのない名詞の出現頻度を用いることが有効だ

と考えられる．したがって過去に投稿されたことのな

い名詞の出現頻度を素性として用いる．

( 5 ) 意見の対象と種類

5 章の ( 1 )で述べたように Twitterの意見は短く自然

言語処理を用いても特徴を分析することは困難である．

そのため意見を入力している人に対して，どのような
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表 2 意見の種類

Table 2 Opinions type items.

項目

1 現状の問題点提示

2 提案の問題点提示

1 議論点提示 3 議論の方向性提示

4 新たな視点の提示

5 改善案提示

6 その他

2 提案の導入後 1 影響　

2 利活用法　

3 意見の要約

4 事実提示

5 質問 1 質問　

2 質問の応答　

6 その他

表 3 意見の対象

Table 3 Opinions target items.

項目

1 各オピニオンリーダ

2 各対策案

3 各最適解

4 その他

意見なのか選択してもらう手法が有効だと考えた．選

択してもらう項目を作成するうえで，議論においてど

のような意見が実際に出ているのかを分析した．1つ

の議題について様々な視点から様々な種類の意見が投

稿される．たとえば，問題点を提示している発言や改

善案を提示する発言，他の人に賛同や挨拶をしている

発言といったものがある．そうした発言の中で有益な

意見の可能性がある発言というものは，ある一定の傾

向があると考えられる．したがって有益な意見の可能

性がある意見の種類について Twitter上で他者が実際

に行った議論を分析し，表 2 に示す意見の種類の項目

を作成した [19], [20]．また議論とは関係のないような

意見かどうか分類するため，今回一般関与者フィード

バックシステムを適用する 3 章で述べた Social-MRC

において対象となりうるものを分析し，表 3 に示す意

見の対象の項目を作成した．

表 2 や表 3 で示す項目を用いることで，その意見

がどのような意見なのかを言語解析することなく分類

することができ，短い文章でも特徴を抽出することが

できると考え，素性として用いる．

6.2 各素性と値の設定

6.1 節の 5つの素性の組合せから表 4 に示す素性の組合

せが得られた．

文字数および形態素数では，文章全体の文字数と形態素

表 4 素性一覧

Table 4 List of features.

No. 素性　 次元数

1 文字数および形態素数 2

2 活用形の出現頻度 7

3 重要な名詞セットの出現頻度 30

4 過去に投稿されたことのない名詞の出現頻度 1

5 意見に付与された意見の種類の項目 4

6 意見に付与された意見の対象の項目 13

数のそれぞれを素性とした．

活用形の出現頻度では形態素解析ライブラリ senが解析

できる「ガル接続」「仮定」「基本」「体言接続」「未然」「命

令」「連用」の 7つの活用形の出現頻度を素性とする．

重要な名詞セットの出現頻度では，議論前に意見分析者

が議論対象における資料の中の名詞を抽出し，TF・IDFを

用いて重要度を求める．演算の結果，TF・IDF値が上位

30件の各名詞の出現頻度を素性とする．

過去に投稿されたことのない名詞の出現頻度では，分類

対象である話題に関する意見を集め名詞を抽出する．抽出

された名詞に含まれない名詞の出現頻度を素性とする．

意見に付与された意見の対象の項目および意見の種類の

項目では，各項目を 1つの素性としている．付与された意

見の対象の項目および意見の種類の項目に関して 1にし，

その他を 0とする．

また一般的に素性の値を得る上で文字数のような大きな

値は分類するときに大きく影響を与え，その値に左右され

やすい．そのため，それぞれの素性の値を得た後，最小値

が −1に最大値が 1になるように scaleし，それぞれの素

性が与える影響を均等にしている．

7. 評価

7.1 評価方法

6 章で述べたMAUOS方式が 5 章で述べた要件を満たす

かどうか検証した．今回は libSVM [21]を用いて，交差検

定による評価と Social-MRCの実験に適用し評価を行い，

精度と誤分類をした意見について分析した．今回の交差検

定による評価および実験による評価の議論内容は情報フィ

ルタリング問題である [2]．

7.2 libSVMの設定と学習データ

libSVMのパラメータは予備実験の結果，最も良い結果が

得られた設定とした．SVM-typeは C-SVC，Kernel type

は Radial basis function，分類は有益（1）と有益ではない

（−1）の二値分類と設定した．

学習データは 3 章で述べた Social-MRCの実験を行い，

実験の際に投稿された 513件を用いた．この学習データに

対して 5人の多数決によって有益な意見を 80件，有益で

はない意見を 433件に分類した．一般的に学習データにお
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いてクラス間のサンプル数に偏りがあると十分な精度を得

ることが困難である．そのためランダムサンプリング法を

用いて，有益ではない意見の中からランダムに 80件抽出

し，有益な意見 80件と有益ではない意見 80件の計 160件

を学習データとして扱った．

7.3 交差検定による評価

7.3.1 実験環境

交差検定による評価では 7.2 節で述べた学習データに対

し，10分割の交差検定によって評価を行う．交差検定は lib-

SVMの持つ機能を利用し，パラメータに Cross validation

modeを 10に設定し行った．

また 5 章で述べた要件を満たすかどうか検証するため

に，意見の対象と意見の種類を素性として取り扱う場合と

取り扱わない場合の 4種類について検証した．

7.3.2 交差検定による評価結果

交差検定による評価は意見の対象のありなし，および意

見の種類ありなしの組合せとなり，以下のとおりである．

7.3.3 考察

7.3.2 項から意見の対象および意見の種類を素性として

扱うことによって有益な意見の精度が向上していることが

分かる．表 5 では有益な意見の誤分類が 12件と多いが，

表 6 と表 7 から意見の対象や意見の種類のどちらかを取

ることで有益な意見の精度がやや向上する．そして表 8 か

ら有益ではない意見の精度を下げることなく，有益な意見

の誤分類が 6件となり大きく向上している．

意見の対象および意見の種類を素性として扱うことに

よって次のような意見が有益な意見として正しく分類で

きた．

例 1：「罰則対象は親なのか子なのか」

意見の対象：オピニオンリーダ

意見の種類：議論点提示–提案の問題点提示–

例 1のように短い文章のため特徴を分析することが困難

だが，意見の対象および意見の種類を素性として用いるこ

とで正しく有益と分類している．

例 2：「親への教育って誰がどこでいつするんだ？」

意見の対象：その他

意見の種類：その他

しかし例 2のように意見の対象および意見の種類が正し

く選択されることなく「その他」になっている意見につい

ては，有益な意見だが有益ではない意見として誤分類され

ている．このように意見の対象および意見の種類が正しく

選択されていない意見については誤って分類してしまう傾

向があった．実際に誤分類された 6件の有益な意見を正し

い意見の対象および意見の種類に変更したところ 5件の意

見が有益と分類している．そのため意見の対象および意見

の種類の正確性について検証し，改善方法を検討した．

意見の対象では有益な意見の約 18%の意見が「その他」

表 5 交差検定による評価結果（意見の対象なし，意見の種類なし）

Table 5 Evaluation of cross validation (without targets and

types of opinions).

実際の分類

有益 有益ではない

libSVM 有益 68 9

有益ではない 12 71

精度 0.850 0.888

0.869

表 6 交差検定による評価結果（意見の対象あり，意見の種類なし）

Table 6 Evaluation of cross validation (with targets and with-

out types of opinions).

実際の分類

有益 有益ではない

libSVM 有益 70 9

有益ではない 10 71

精度 0.875 0.888

0.881

表 7 交差検定による評価結果（意見の対象なし，意見の種類あり）

Table 7 Evaluation of cross validation (without types and with

types of opinions).

実際の分類

有益 有益ではない

libSVM 有益 71 10

有益ではない 9 70

精度 0.888 0.875

0.881

表 8 交差検定による評価結果（意見の対象あり，意見の種類あり）

Table 8 Evaluation of cross validation (with targets and types

of opinions).

実際の分類

有益 有益ではない

libSVM 有益 74 9

有益ではない 6 71

精度 0.925 0.888

0.906

となっていた．それらの意見を分析し，例 2のような複数

のオピニオンリーダに対して伝える意見である傾向があっ

た．しかし同時に例 1や例 2は「罰則」や「教育」など議

論の内容に関する意見でもある．議論の内容に関する項目

を増やすことによって，オピニオンリーダか議論の内容か

どちらの項目が正しいか判断が難しくなる．そうした際に

選択のブレが生じ，精度に悪影響が出る可能性がある．ま

た新たな議論点が生じた際に議論の内容の項目では新たな

議論点に対応できないが，オピニオンリーダの項目ではオ

ピニオンリーダの主張や考えと対象が幅広く新たな議論点

でも対応できると考えられる．したがって意見の対象では
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議論の内容に関する項目ではなく，複数のオピニオンリー

ダに対して発言できるような項目を追加すべきだと考えら

れる．

また意見の種類では誤選択されていた意見は約 10%で

あった．そのうちの約 60%が例 3や例 4のような「議論点

提示–現状の問題点提示–」や「その他」が選択されていた

が，本来は「議論点提示–現状の問題点提示–」や「議論点

提示–提案の問題点提示–」が正しい意見であった．「議論

点提示–現状の問題点提示–」の項目では対象問題について

の意見を対象にしているが，「問題点」という単語によっ

て「議論点提示–提案の問題点提示–」と迷ってしまうと考

えられる．また「議論点提示–提案の問題点提示–」ではオ

ピニオンリーダの主張や考え方，最適解などの問題点につ

いての意見を対象にしているが，「提案」と問題点の範囲を

限定してしまうことで投稿者は含まれていないと判断して

いると考えられる．このような問題を解決できる意見の種

類の項目名の修正案を検討すべきである．

例 3：「教育を実施するといっても具体的にどうするべき

なのでしょうか。わたし、気になります！」

意見の対象：オピニオンリーダ

意見の種類：議論点提示–現状の問題点提示–

例 4：「適切な規制をどのように決められるかが問題で

すね。」

意見の対象：オピニオンリーダ

意見の種類：その他

これらのことから自然言語処理のみでは Twitterに投稿

されるような短い文章の意見の特徴を表すことは困難で

あったが，意見の対象および意見の種類によって特徴を表

すことができた．その結果，MAUOS方式では意見の対象

および意見の種類を素性として用いることで短い文章が多

い議論において，0.906 と高い精度を得ることができた．

したがって従来の機械学習を用いた手法における短い文章

の意見の分類が困難であったことを解決しており，5 章の

( 1 )の要件を満たしている．

7.4 実験による評価

7.4.1 実験環境と手順

新たに Social-MRCの実験を行い意見を収集した．実験

後，収集した意見に対して MAUOS方式を適用し評価を

行った．また意見を収集した実験とは異なり，オピニオン

リーダが 3人で実験を行っている．実験ごとに新たな意見

が出てくるため，今回の実験にて投稿された意見を用いて

検証することで 5 章の ( 2 )の要件が満たされるかどうか

検証した．

Social-MRCの対象問題は 7.2 節に述べたものと同様に

情報フィルタリング問題である．オピニオンリーダは賛成

派と反対派と中立派の 3人で実験を行った．評価のために

実験中に投稿された 69件の意見に対して 7.2 節と同様に

表 9 実験による評価結果

Table 9 Evaluation of experiments.

実際の分類

有益 有益ではない

libSVM 有益 24 1

有益ではない 3 41

精度 0.889 0.976

0.957

5人の多数決によって有益な意見を 27件，有益ではない意

見を 42件に分類した．また 7.2 節の学習データを 6.1 節

の素性を用いて生成したモデルを用いて libSVMに適用し

比較した．

7.4.2 実験による評価結果

実験による評価結果を表 9 に示す．

7.4.3 考察

7.4.2 項から実験に適用した際に 69件の意見を 25件に

絞り込んでおり，約 35%に削減している．1分間に 1,000

件の意見が投稿されるような大規模な議論では，Twitter

における平均文字数は約 30文字であることから，すべての

意見を読むためには 1分あたり 30,000文字を読む必要が

ある [13]．人間が 1分間で読むことができる平均文字数は

500文字であるが，訓練された意見分析者は読む速度が速

いことを想定して，ここでは 1分間に 1,000文字を読むこ

とができると仮定する [14]．しかし 1分間で 30,000文字を

読むには意見分析者が 30人も必要となり現実的ではない．

しかし意見を約 35%に絞り込むことで必要な意見分析者の

人数は約 10人となり，十分に集めることができる人数で

ある．しかし意見分析者の人数が少ない場合や議論の流れ

によって投稿された意見の有益な意見の割合が 40%を超え

る場合がある．そのような場合，意見分析者の能力を超え

てしまい有益な意見を見落としてしまう可能性がある．そ

のため抽出される有益な意見の数を調節できるような仕組

みが今後必要である．

今回の実験の結果，精度は 0.957と高い結果が得られた．

今回の実験では保護者へフィルタリングの必要性について

教育することが重要だと議論されており，たとえば例 3の

ような意見が発言されていた．

例 5：「保護者への啓発活動は地域ごとにセミナーを開催

するという形なのだろうか．具体的な実施内容が知り

たい．」

例 5の意見では「啓発活動」や「セミナー」といった未

知の名詞が含まれている意見だが，正しく有益と分類して

いる．

またフィルタリングについての議論において例 4や例 5

のような意見が発言されていた．

例 6：「映画などでうまくいっているのなら，フィルタ

リングにも導入したらどうか．かかるコストが大きい
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のか？」

例 7：「映画などでもレーティングをしているが，フィル

タリングも段階を分ければいいのではないか？」

例 6と例 7はフィルタリングという既知の話題について述

べているが，「映画」や「レーティング」というような未知

の名詞を含んでおり，新たな視点を持つ意見である．これ

らのように新たな視点を持つ意見も正しく有益な意見とし

て分類している．

このように例 5のような未知の話題について述べている

意見だけではなく，例 6と例 7のように既知の話題だが新

たな視点を持つ意見も正しく有益な意見として分類してい

る．これらのことから固定された名詞セットを素性として

使うことによって起こる未知な話題に関して述べている意

見について分類することが困難であったことを解決してお

り，5 章の ( 2 )の要件を満たしている．

以上のことから新たな名詞や傾向を持つ意見を含む議論

においても高い精度で有益な意見に絞り込み，意見分析者

の負担を軽減している．

8. まとめ

本研究では Twitterに投稿されるような短い文章におい

て有益な意見に絞り込むために機械学習における新たな素

性を提案し評価を行った．6 章で述べた MAUOS方式に

よって短い文章において特徴を抽出し，未知な話題の意見

についても分類できた．このように意見の対象や意見の種

類，過去に投稿されたことのない名詞の出現頻度といった

素性を用いることで特徴を抽出することが困難である短

い文章を機械学習に適用しても高い精度が得られる．した

がって一般の議論システムにおいて意見の対象および意見

の種類を付与することが望ましい．

しかし 7.3 節の評価の結果，意見の対象および意見の種

類の誤選択があり，そうした意見が誤分類されている．こ

のような誤選択を防ぐために意見の対象および意見の種類

の項目についてさらなる検討を行い，短い文章の中でもさ

らに的確に有益な意見を抽出できるように検討したい．ま

た 7.4 節で述べたように意見分析者の能力を超えた数が有

益な意見として抽出された場合，見落としてしまう可能性

がある．したがって抽出される有益な意見の数を調整でき

るように検討したい．このような改善を行いつつ，さらな

る実験を行い議論において有益な意見を抽出するシステム

の提案を行っていきたい．
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