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Deep Learningを用いた SNSからの知識抽出の一手法 
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本稿では，インターネット上の情報から集合知を抽出するために，Deep Learning を用いてクラスタリングし，知識
の集約を行う一手法を提案する．インターネット技術の発達により SNS が盛んになり様々な知識が溢れている．その
中には意図も根拠もない虚偽情報も多く含まれているため，膨大な知識から多様性，独立性，分散性を担保した集合

知を抽出するのは困難である．そこで，Deep Learning を用いて SNS からのテキストデータを教師なし学習させ，ク
ラスタリングをすることによって，集合知を抽出するために必要な多様性，分散性，独立性を担保した知識を集約す
る． 
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In this paper, we propose a method for aggregating the knowledge by clustering using Deep Learning to extract the collective 

intelligence of information on the Internet. Through Internet technology is advanced, SNS is full of a variety of knowledge. Since 

it included many false information, it is difficult to extract the collective intelligence that fulfilled diversity, independence and 

dispersibility. To extraction collective intelligence with satisfied diversity, dispersibility and independence from SNS text data, 

unsupervised learning with Deep Learning should be adopted. 

 
 

 はじめに   1.

 インターネット技術の発達，ブログや SNS(Social 

Networking Service)サイトの普及により，様々な知識が世界

中に溢れている．この膨大な知識の活用法として集合知の

考えが取り入れられている．集合知の本来の意味は，群れ

のなかに宿る知のことであり，ネット上では，インターネ

ットを利用して他人同士が知恵を出し合って知識を構築し，

また利用することを意味する[1]． Web2.0 ではウェブが従

来のウェブ(Web1.0)と異なる 7 つの原則を持ち，そのうち

の 1 つに 2004 年にスロウィッキー (James Michael 

Surowiecki)が提唱した集合知を活用する．この Web2.0 は，

2005 年にオライリー(Tim O’Reilly)が提唱した概念である．

Web2.0 の潮流の中で特徴的な点は，ブログや SNS のよう

な，参加者自身によるコンテンツの作成・公開である．ブ

ログや SNS は，コンピュータの専門家だけでなく他分野

の専門家，そして一般のユーザに対して情報公開の門戸を

開いた．このような Web における集合知が専門家の持つ知

識とは異なった価値を持つものであるとの主張がされてい

る．以上の経緯から現代社会に集合知という言葉が受け入

れられるようになる[2][3]．しかし，インターネット上には

集合知のみではなく，炎上，噂，デマのように意図も根拠

もない虚偽情報(集合愚)も多く生まれる．知識をただ集約
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し，利用しても集合愚が含まれる可能性が高く信頼性に欠

ける．そこで集合知を抽出する必要がある．  

集合知を抽出するには 3 つの条件(多様性，独立性，分散

性)を満たす知識を集約する必要があり，これらが欠けると

集約された知識は集合愚になりうる[2]．3 つの条件を満た

す知識を集約した集合知は，専門家の知識より優れた知力

を発揮する．集合知に関する既存研究としては，写真に付

加されたユーザタグを集合知として用いてユーザの感覚に

合致した地理情報を抽出する研究や，ソーシャルブックマ

ークを集合知として用いて Web ページ推薦システムを構

築する研究[5]がされている．しかし，これらの研究で使わ

れている集合知は 3 つの条件を考慮していない．また，手

動で集合知を抽出するにはビックデータを１つ１つ確認し

て 3 つの条件を満たすものを探さなければならないため， 

コストがかかる．したがって，自動的に集合知を抽出する

システムが必要となる．そのため，様々な人が利用する SNS

をビックデータとして使用する． 

SNSから大量のデータをラベル付けするには手間が必要

であり，知識の正解不正解の決定には独断と偏見が伴うた

め，教師あり学習は好ましくない．さらに，大量のデータ

を扱うには高次元のベクトルを対象とする可能性が高い．

高次元データを扱い，手動では難しい集合知の抽出を自動

的に行うためには次元圧縮を伴い，教師なし学習で行う必

要がある．Deep Learning は次元圧縮も行うことができ，デ

ータの抽象的な表現も得ることができるため，大量のデー
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タをテキストマイニングし，知識の抽出が可能であると考

えられる．以上の理由から，教師なし学習により，知識を

学習する Deep Learning を適用する[6]． 

自然言語処理における Deep Learning を用いた既存研究

はいくつかある[7][8][9]．しかし，ニューラル言語モデル[7]

や畳み込みニューラルネット[8]には教師あり学習が必要

であり，再帰 Autoencoder を適用する[9]には文の構造に依

存してしまうため，ビックデータを扱うには適さない．  

したがって，本稿では SNS から 3 つの条件を満たす知識

を集約し，集合知を抽出するために，文構造に依存しない

教師なし学習である Autoencoder の LSTM(Long short-term 

memory)版を用いて次元圧縮し，クラスタリングをする． 

以下，2 章では，集合知について述べる．3 章では，提

案する Deep Learning を用いた知識の抽出手法について説

明する．4 章では，3 章で提案した手法を用いて実験を行う． 

 

 集合知 2.

2004 年にスロウィッキー (James Michael Surowiecki)

が”The Wisdom of Crowds”(群衆の英知)で，3 つの条件を満

たす知識を集約することで，集合知は専門家の知識より優

れた知力を発揮すると主張する[10]．集合知が専門家の知

識より優れた知力を発揮する例を 2 つ挙げる．1 つ目はテ

レビのクイズ番組『百万長者になりたい人は？』(日本版が

『クイズ$ミリオネア』)である．回答者が答えがわからな

い場合，知人の中で最も知力の高い人に答えを訊くか，ス

タジオの視聴者にアンケートをとる．この場合，知力の高

い人が適切であると考えられる．しかしながら，実際には

知力の高い人の正答率が約 65 パーセントの正答率に対し，

スタジオ観覧者のアンケートの正答率は 91 パーセントで

ある．2 つ目の例がスペースシャトル・チャレンジャー号

の爆発である．1986 年 1 月 28 日午前 11 時 38 分，スペー

スシャトル・チャレンジャー号が発射され 74 秒後爆発する．

爆発から 8 分後，最初の報道があり，間もなく株式市場で

は主要企業 4 社の株の投売りが始まる．その後，爆発から

21 分後，サイオコール社の株が突出して下落する．これは

株式市場がチャレンジャー爆発の原因はサイオコール社に

あることを意味する．爆発から 6 か月後，チャレンジャー

号大統領調査委員会はサイオコールの部品が原因であると

明らかにする．上記 2 つの例では集合知に必要な 3 つの条

件である多様性，独立性，分散性を満たした知識を集約で

きたため，専門家の知識より優れた知力を発揮する．最初

の例では様々な年代の視聴者(多様性)が各々アンケートに

答えるため(独立性，分散性)，条件を満たすと考えられる．

2 つ目の例でもある程度の規模の集団(多様性)が予測を行

い，各々がそれぞれの場所(分散性)で回答を出す(独立性)

ため条件を満たすと考えられる． 

集合知に必要な 3 つの条件である多様性，独立性，分散

性の定義は以下の通りである． 

 

  多様性：認知の多様性 

  独立性：他者の考えに左右されないこと 

  分散性：自立分散を意味し多様性や独立性をもたらすもの 

 

多様性とは答えの候補の選択肢を増やし，新しい視点か

ら検証できることである．個人の判断では正確さがなく一

貫していないため，優れた意思決定には多様性が必要とな

る．独立性とは間違いが相互にかかわりを持たないように

できるほか，新しい情報を手に入れる可能性を持つことで

ある．人は不安がある場合や状況が曖昧になると周りと同

じ行動をする習性がある．その中で，嘘に流されないよう

に意見の独立性が必要となる．分散性とはリーダーや上司

に口出しされず，知の一部に対して自由に表現できること

である．オープンソース OS の Linux や Wikipedia は高度な

分散性を持つ集合知の成果である．3 つの条件を適切に集

約しなければ，その知識は集合愚になることもある[2]． 

 本稿の研究対象である SNS はインターネット技術によ

りどこからでも発信できるため分散性があり，様々な人が

投稿するため多様性もあると考えられる．しかし，SNS に

はフォローや RT(リツイート)，シェアなどがあり，他者の

投稿に影響されやすいため独立性が担保できない．そのた

め，1 つの SNS を 1 つのコミュニティとする．そうするこ

とでコミュニティ間は独立することになり，1 つのコミュ

ニティから知識を抽出することで多様な知識が生まれ，か

つ独立性が担保できると考えられる． 

 

 集合知の抽出手法 3.

3.1 手法の流れ 

SNS からテキストデータを収集し，Deep Learning でクラ

スタリングを行うことで，多様性，独立性，分散性を満た

す知識を抽出する．知識を集約し，集合知を抽出する手法

の手順は，以下の通りである．図 1 は集合知の抽出手法を

図に表したものであり，図中の DL は Deep Learning を略し

図 1 集合知の抽出手法 
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たものである． 

 

手順 1 知りたい知識に関するキーワードの設定 

手順 2 マルチエージェントを用いたデータ収集・入力

データの作成 

手順 3 Deep Learning を用いたクラスタリング 

 

手順 1 では，集合知の対象となるキーワードを設定する．

例えば，「風邪」について知りたいとき，「風邪」をキーワ

ードに設定する．手順 2 では，手順 1 で設定したキーワー

ドに関するテキストデータを各 SNS から収集し入力デー

タを作成する．詳細は，3.2 節で述べる．手順 3 では，Deep 

Learning を用いてクラスタリングを行う．Deep Learning を

用いることで知識を抽出し，知識におけるクラスタリング

ができると考えられる．詳細は 3.3 節で述べる．手動では

困難である集合知の抽出を Deep Learning とマルチエージ

ェントを用いて自動で行うことができると考えられる[11]． 

 集合知に必要な 3 つの条件は以下のように満たすことが

できると考えられる． 

 

  多様性：SNS からさまざまな人が投稿する，かつ類似

した知識はひとまとめにされるため満たされる 

  独立性：1 つの SNS を 1 つのコミュニティとみなし，

その独立したコミュニティから知識を集約するため満

たされる 

  分散性：さまざまな人が各自分散して投稿するため満

たされる 

 

3.2 マルチエージェントを用いたデータ収集・入力データ

の作成 

本節では，SNS からテキストを収集し，入力データを作 

成するまでの手順を説明する．  

 

手順 2 - 1  マルチエージェントを用いた SNS からのテキ

ストの収集 

手順 2 - 2  テキストのわかち書き 

手順 2 - 3  入力層に入力 

 

手順 2-1 では，SNS からマルチエージェントを用いてテ

キストを収集する．SNS からテキストを収集するには周期

的に取得するクローラを使用する場合がある．クローラと

はリンクをたどって情報を自動収集するウェブページ探索

プログラムのことである[2]．しかしクローラを用いると，

ある SNS で話題になっている事柄が別の SNS ではどのよ

うに話題にされているか判断するのが難しい．さらに，小

さな SNS(コミュニティ)自体を取得するのも困難である．

マルチエージェントを用いることで以上の点が可能になる

と考えられる[12]．ただし，本稿では，Deep Learning で知

識を抽出することに重点を置くため，マルチエージェント

は用いず手動でデータ収集を行う．SNS を絞り，その SNS

上で知識を抽出できるかを検証したのちに，マルチエージ

ェントを用いたいと考えている．手順 2-2 では，既存の形

態素解析エンジン[13]を用いて，テキストをわかち書きに

する． 「今日は寒い」というテキストデータがあるとする

と，「今日 は 寒い」となる．手順 2-3 では，テキストデ

図 4 単語ベクトルの生成 

 

図 2 Autoencoder と LSTM 版 Autoencoder の違い  

図 3 LSTM の概要図 
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ータを逆順に入力する．逆順に読み込むことで文頭の情報

をできるだけ残す．これにより，短期依存関係の問題を解

決し，最適化がはるかに容易になる[14]． 

   

3.3 Deep Learningを用いたクラスタリングの手順 

本稿は Nitish らの研究[15]を参考にして Deep Learning を

用いたクラスタリングを行う．この研究は，Autoencoder[16]

を LSTM[14]に適用させたもので，ビデオを時系列の画像

データとして学習させている．LSTM とは，encode と decode

の 2 個の RNN(Recurrent Neural Network)を用意し，中間ノ

ードで繋ぎ合わせたものである．図 2 に元の Autoencoder

と LSTM 版 Autoencoder の違いを示す．図 2 の上図が元の

Autoencoder であり，入力データ𝑥1~𝑥4の特徴を encode で

学習し decode でデータの再現を行うものである．入力デー

タ𝑥1~𝑥4と出力データ𝑦1~𝑦4の差を最適化しながら学習す

る．下図は LSTM に応用させた Autoencoder であり，入力

データ𝑥1~𝑥4を時系列に encode で学習し，decode で時系列

に再現する．どちらも教師なし学習であるが，LSTM を用

いることで時系列に対応した学習ができる．図 3 に LSTM

版 Autoencoder の概要図を示す．𝒙は入力データ，𝒚は出力

データ，𝒊と𝒋はそれぞれ入力データと出力データの埋め込

み層のユニット，𝒑と𝒒はそれぞれ encode と decode の隠れ

層のユニットである．𝑊𝑥𝑖，𝑊𝑖𝑝，𝑊𝑝𝑝，𝑊𝑞𝑞，𝑊𝑞𝑗，𝑊𝑦𝑞は

それぞれの箇所への重みである．encode で入力データを学

習を終えると最後の隠れ層をコピーし decode で再現を行

う．Deep Learning を用いたクラスタリングの手順を以下に

示す． 

 

手順 3 - 1  単語ベクトルに変換し埋め込み層に入力 

手順 3 - 2  単語ベクトルを 1 つ 1 つ encode 

手順 3 - 3  単語ベクトルの数だけ decode 

手順 3 - 4  Affinity Propagation を用いてクラスタリング 

 

手順 3-1 では，学習する文書データを単語ベクトルに変

換する．単語ベクトルの変換の例を図 4 に示す．テキスト

データが 2 つ(text(1),text(2))，出現単語が 5 語(t1~t5)ある場

合，2 つのテキストデータの長い方(text(1))に合わせた配列

を作り，出現する場所にその単語のインデックスを入れる．

他は 0 パディングを行う．単語ベクトルに変換した後，次

元を圧縮し埋め込み層𝒊に単語情報を表す．式は以下のよう

になる． 

𝑖n = tanh(𝑊𝑥𝑖 ∙ 𝑥𝑛) (1) 

手順 3-2では，単語を 1語ずつ LSTMに入力し学習させる．

隠れ層𝒑を表し，式は以下のようになる．  

𝑝n = LSTM(𝑊𝑖𝑝 ∙ 𝑖𝑛 +𝑊𝑝𝑝 ∙ 𝑝𝑛−1) (2) 

手順 3-3 では，すべての入力単語の学習が終わり次第，入

力単語数と同数 decode させる．隠れ層𝒒，埋め込み層𝒋は，

それぞれ以下の式になる． 

図 5 DL の encode と decode の誤差の推移 

  

 

表 2 クラスタリング結果の内容の一例 

表 1 クラスタリング結果  
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𝑞n = LSTM(𝑊𝑦𝑞 ∙ 𝑦𝑛−1 +𝑊𝑞𝑞 ∙ 𝑞𝑛−1) (3) 

𝑗m = tanh(𝑊𝑞𝑗 ∙ 𝑞𝑛) (4) 

𝑦m = 𝑊𝑗𝑦 ∙ 𝑗𝑛 (5) 

入力のベクトルとデコードの結果のベクトルの最小平均二

乗誤差を誤差関数とし(式(6))，誤差が小さくなるよう手順

3-1 から手順 3-3 までを繰り返し，最適化させながら学習さ

せる． 

argmin
1

𝑛
∑‖𝑦𝑖 − 𝑥𝑖‖

2

𝑛

𝑖=1

 

 

(6) 

手順 3-4 では，学習が終わった encode の最後の隠れ層𝒑を

教師なし学習である Affinity Propagation を用いてクラスタ

リングを行い，出力する．Affinity Propagation を用いる利

点として，高次元のデータでもクラスタリングを行えるこ

と，クラスタ数をあらかじめ指定しなくてもよい点が挙げ

られる[17]． 

 

 実験と考察 4.

4.1 環境 

SNS から収集したデータを Deep Learning を用いてクラ

スタリングする．本稿では Deep Learning を用いたクラスタ

リング結果の検討をするため，マルチエージェントを使わ

ず，SNS から無作為にテキストデータを収集する． 

 クラスタリング後の結果を評価しやすくするために，キ

ーワードを指定し，2015 年 12 月 8 日に収集したデータを

使用する．本稿では，キーワードを「風邪」に設定し，SNS 

(Twitter[18]，はてなハイク[19])から収集された 594 件の

データを学習データとして使用する．  

 

4.2 結果 

Deep Learning の encode と decode の誤差の推移を図 5 に

示す．学習回数が 100 回で誤差の推移が一定になった．誤

差が低下することから学習できていることが確認できる．

Affinity Propagation の結果，113 のクラスにクラスタリング

された．クラスタの中身を見ると，表 1 から先頭の単語に

沿ってクラスタリングされていることがわかる．表１に先

頭の単語が一致したクラスタ数を示す．先頭から一致した

単語のクラスタ数はそれぞれ 1 語が 33，2 語が 2，3 語が 1

である．その他は，1 クラスタあたり 1 データしかないも

のや，内容が様々なものが多数入ったクラスタなどが含ま

れている． 表 2 は 113 のうち特徴的な 7 つのクラスタの一

例である．表 2 の左が番号，右が中身である．中身のテキ

ストデータはわかち書きした後のデータである．クラスタ

番号 7，10 は多数ある 1 文のみのクラスタのうちの 2 つで

ある．先頭の単語が一致しなかったものがほとんど 1 文の

みのクラスタに入っている．クラスタ番号 32 からは「完全」

「に」「風邪」まで読み取れていることがわかる．「完全に

風邪」と「完全風邪」を同じ意味だと捉えられている．ク

ラスタ番号 78 のクラスタからは先頭の単語に着目したク

ラスタリングができている．クラスタ番号 82 のクラスタか

らは「この」に着目しつつも「この私が風邪」まで関連性

があると捉えられていることがわかる．しかし「この」に

着目したため他の単語の意味を捉えられず，意味の違うテ

キストデータも含まれている．また，クラスタ番号 108 の

クラスタからわかるように，誤変換でも同じ意味(「おはよ

うございます」と「おはようご財増す」)として捉えられて

いる．  

 

4.3 考察 

 表 2 より，先頭の単語を学習しただけではなく「おはよ

うございます」の意味も捉えられていること，「完全に風邪」

と「完全風邪」が同じクラスタであることから，隠れ層で

はテキストデータの単語間の意味を把握したベクトル表現

ができたと考えられる．しかし，クラスタ番号 7 と 10 の「や

べぇ」と「やべー」は同義語として認知されなかったため

別々のクラスタに含まれたと考えられる．したがって，単

語の意味まで把握できるとは言えない．図 6 は Deep 

Learning で学習させる前の状態で Affinity Propagation をか

けた結果である．短文のクラスタ，中間の長さのクラスタ，

長文のクラスタの 3 つの横軸がテキストデータの数，縦軸

が単語数である．学習前データをクラスタリングすると 37

のクラスタに分かれたが，図 6 のようにテキストデータの

長さに依存した結果になってしまい，意味を捉えることは

不可能だった．Deep Learning を用いて学習させることで長

さに関係なく語順を考慮し，文脈の意味も考慮したベクト

ル表現ができると考えられる．しかし本稿では先頭 1~2 語

でクラスタリングされたものがほとんどであるため，実験

の学習回数やユニット数などを検討することで学習する単

語の範囲が増え，より詳細な意味表現ができるのではない

かと考えられる． 

 関連したテキストデータが同じクラスタに入ることから，

図 6 入力データをクラスタリングした結果の一例 
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Deep Learning を用いたクラスタリングは類似したデータ

をまとめることが可能である．Deep Learning を用いて大量

のデータを学習させ，類似したデータを排除することで，

集合知を抽出するにあたり，多様性の向上が行えると考え

られる．分散性は SNS で各々の場所から投稿することから

すでに満たされている．独立性はコミュニティ間が独立し

ているため，担保できていると考えられる．しかし SNS は

人の影響を受けやすく独立性を担保することが難しいため

今後の課題でもある．したがって，過去の集合知の知見を

用いて SNS からテキストデータを収集し，実際に自動的に

その集合知を抽出できるかを確認する必要がある．また多

様性をさらに強化するために，SNS の数を増やし，マルチ

エージェントを用いることが好ましい．マルチエージェン

トを用いることで自動的に多数の SNS からテキストデー

タを収集すると考えられるからである． 

 

 まとめ 5.

本稿では，Deep Learning を用いてクラスタリングし，知

識を抽出するための一手法を提案した．インターネット技

術の，ブログや SNS サイトの普及により，様々な知識が溢

れている．この膨大な知識から 3 つの条件を満たした集合

知を抽出する．3 つの条件とは多様性，独立性，分散性の

ことである．3 つの条件を満たさなければ，知識は集合愚

になりうる．したがって，SNSから大量のデータを収集し，

自動的に 3 つの条件を満たす集合知を抽出する必要がある．

集合知を抽出するために SNS からテキストを収集し，Deep 

Learning を用いてクラスタリングを行う．まず，SNS から

テキストを収集し，単語を逆順に入力層に入力する．次に

Deep Learning を用いて特徴抽出を行い，Affinity Propagation

を用いてクラスタリングを行う．Deep Learning の一種であ

る Autoencoder の LSTM 版を本稿では採用している． 

SNS からキーワードを設定したテキストデータ 594 件を

収集し，学習データとして用いて実験を行った．実験の結

果より，語順に配慮した長さに依存しないクラスタリング

ができた．隠れ層ではテキストデータの単語間の意味を把

握したベクトル表現ができた．この結果より，Deep Learning

を用いたクラスタリングで類似したデータを排除し，集合

知の多様性の強化を行うことができた．したがって，集合

知に必要な 3 つの条件は満たされたと考えられる．多様性

は，SNS から様々な人が投稿し，かつ類似した知識はひと

まとめにされるため満たされる．独立性は，1 つの SNS を

1 つのコミュニティとみなし，その独立したコミュニティ

から知識を集約するため満たされる．分散性は，様々な人

が各自分散して投稿するため満たされる．しかし未だ確証

は得られないため，実際に過去の集合知を使って実験を行

い，Deep Learning で知識を抽出できるかを検証する必要が

ある． 

今後は，さらに意味表現の精度が上がるように学習係数

や重みの初期値の設定を試行錯誤しなければならない．そ

して，本稿では手動で SNS からテキストを収集したため，

マルチエージェントを用いて多数の SNS からテキストを

収集する必要がある． 
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