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1 はじめに

近年，インターネットを介した双方向コミュニケー

ションが盛んである．無料で提供される電子掲示板

サービスや SNS‖の興隆は，その最たる例である．こ
れらの中で行われる膨大な量の「発言」から得られる

知見は，企業や投資家だけではなく，参加者にとって

も有益である場合が多い．本研究では，場 [4]の概念
を念頭においたリンク構造だけではない「つながり」

を重要視した知識発見手法を提案する．

2 手法の提案

2.1 概要

本手法で対象とするWebコミュニティは，電子掲
示板上の一つのスレッドとする．一般的なスレッドは，

つけられたタイトルに関連する複数の書込み（発言）

の集合から成り立っている．また，一つの発言には参

照した発言（リンク），発言順（番号），タイムスタ

ンプ，ハンドルネーム（ID），発言の内容等を含んで
おり，半構造化データセットである．

コミュニティの特徴は，図 1のように，リンクによ
るつながりと場による概念に支配されるつながりによ

り 構築されると考えられる．そこで，リンク構造と

図 1: 概念をもつコミュニティ
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概念構造を併せ持ったコミュニティ行列を構築し，そ

の固有ベクトルの成分を求めることで，重要な発言を

求める．また，ある固有値における固有ベクトルの成

分が突出している発言の集合を求めることで，発言の

流れを読み取れるようにする．

2.2 リンク構造の抽出

スレッドからリンク関係を抽出した行列をリンク行

列Lと定義する．Lの各成分 lij は，スレッドにおけ

る発言数を nとしたときに式 (1)のように定義する．
Lは n × n の対称行列となる．

lij =





1 発言 i(j)が発言 j(i)の参照を明記した場合

0 上記以外の場合
(1)

2.3 概念構造の抽出

場に存在する共通概念を概念ベクトル gで表現する．

g は，t次元のベクトルであり，それぞれの次元は場

に含まれている概念語をあらわし，その値としては重

要度を表しているとする．発言ベクトル vi は g と同

じ t次元のベクトルであり，発言された語の出現頻度

を基にした重要度から構成される．このとき発言 iと

発言 jは，概念ベクトルを介して接続されているもの

とし，そのの距離 xij を式 (2)で定義する．また，こ
のとき，発言 iと発言 j の概念がなす角 θxij を式 (3)
で定義する．

xij = cos θi · cos θj (0 ≤ θi, θj ≤ π/2) (2)

θxij
= cos−1(xij) (0 ≤ θxij

≤ π/2) (3)

2.4 コミュニティ行列

コミュニティ行列 C の要素 cij は，式 (4)で定義さ
れ，場における発言の構造をあらわす．

cij = cos θcij (4)

ただし，θcij は，発言 iと発言 j のリンクがなす角と

概念がなす角から構成することとし，(5)で定義する．
このとき，リンクがなす角 θlij は式 (6)と定義する．
よって，C もまた n × n の対称行列となる．

θcij = max
(
0,

(
αθlij + βθxij‐

π

2

))
(0 ≤ α, β ≤ 1)

(5)
θlij = cos−1 lij (θlij = 0, π/2) (6)
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3 手法の検証

3.1 データセット

検証のために用いたデータはインターネット上の掲

示板から著者が任意に選択した 12のスレッドであり，
2.1 で示した一般的なスレッドの条件を満たしている．
ここからスレッドのリンク情報を抽出し，リンク行列

を作成した．また，タイトルと発言内容を形態素に分

解し，出現頻度の高い形態素から順にのべ出現形態素

数が全体の 70％となるように選択し，概念ベクトル
の次元とした．概念ベクトルは単位ベクトルで構成し，

発言ベクトルは形態素の出現頻度のTF·IDF値を求め
て構成した．また，コミュニティ行列を作成する際の

パラメタは α = 1, β = 1 とした．

3.2 結果・考察

一例として，図 2 にスレッドのリンク行列の第 8，
第 9 固有値の固有ベクトルが持つ値，図 3 に同じス
レッドのコミュニティ行列の第 9固有値の固有ベクト
ルが持つ値を示す．いずれも横軸は発言順（番号）で

ある．また，図 4には着目した固有ベクトルの相関係
数を示し，図 5に，図 2と図 3で突出した発言の実リ
ンクの構造を抜き出したものを示す．
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図 2: リンク行列の固有ベクトル（第 8固有値,第 9固有値）
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図 3: コミュニティ行列の固有ベクトル（第 9固有値）

図 4: 固有ベクトルの相関係数

リンク行列の固有ベクトルを見ることで，発言の構

造を抜き出せていることが確認できる．また，コミュ

ニティ行列には，リンク行列から抽出した複数のコミュ

ニティを含んでいることがわかる．また，それぞれの

固有ベクトルの値が最も高いところが話題の起点であ

ることが確認できる．

図 5: 抽出したコミュニティの連結 (番号は発言順)

4 まとめ

リンク行列の複数の固有ベクトルに着目することで，

複数のつながりをもった発言の構造を抽出することが

可能となり，抽出した発言の集合から個々の発言や単

語単位の分析では得られない発言の流れを理解するこ

とが容易となった．また，コミュニティ行列の固有ベ

クトルを求めることで，直接リンクが無くても，同じ

概念をもった発言の構造群を結びつけたコミュニティ

を抽出することが可能となった．

本研究では概念ベクトルを機械的に生成したが，分

析者の意図を持って構築することも可能である．調べ

たい概念が存在する場合は，概念ベクトルを適宜作成

することで，分析者の意図を汲んだ知識発見が可能と

なろう．
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