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チャットコミュニケーションの構造的特徴分析に基づく
集団活動の生産性評価

斉藤 裕樹1,a) 谷森 一貴1,†1

受付日 2021年5月9日,採録日 2021年11月2日

概要：集団作業においてコミュニケーションは必要不可欠な要素である．近年，チャットツールを利用し
たコミュニケーションがチームの生産性に大きな影響をもたらしている．従来のコミュニケーション分野
の研究において，対象者間の関係性に基づき個人間や組織間を評価することは行われてきたが，コミュニ
ケーションそのものの概念の曖昧さから，チャットツールでのコミュニケーションの質を測るものさしは
確立されておらず，また，コミュニケーションの良否を決める明確な指標も決め手となるものがない．本
論文では，チャットツール上で行われるチームコミュニケーションの定量評価を目的とし，発言間の関係
性に着目したチャットログの構造に対する複雑ネットワーク科学のアプローチを用いた評価方法を提案す
る．具体的には，チャットの発言の時系列情報から複数のノードとエッジで構成される発言間構造を構築
する．コミュケーションの構造的特徴とチームの生産性の関連性を確認するために，コミュニケーション
の形態の差と生産的集団内の生産性の差による構造的特徴の分析実験を行った結果，集団の構造的特徴に
有意差が確認された．
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Abstract: Communication is an essential element in group works. The communication using chat system
has a great impact on group productivity. In conventional research in communication, evaluations between
individuals and organizations have been performed based on the relationships between subjects, but the
quality of communication with chat tools is measured from ambiguity of concept of communication itself.
Therefore, no clear index has been established, and there is insufficient method that determines the qual-
ity of communication. In this paper, we propose an evaluation method using a complex network science
approach to the chat log structure focusing on the relationship between statements for the purpose of quan-
titative evaluation of group communications. Moreover, we construct an inter-statement structure consisting
of multiple nodes and edges from the time-series information of chat statements. In order to confirm the
relationship between the structural characteristics of communication and the productivity of a group, we
conducted analytic experiments of the structural characteristics. Significant differences were confirmed in
the characteristics.
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1. はじめに

人間は社会活動のあらゆる場面で相互にコミュニケー

ションを図る．これまでのコミュニケーション分野の研究

において，コミュニケーションは組織の重要な構成要素で
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あることが解明され，コミュニケーションの社会的な重要

性が言及されてきた [1], [2], [3]．ビジネスシーンに焦点を

当てると，組織内での目的に応じて，数人から数百人の集

団に分かれて活動をするため，構成員の合意形成，情報の

共有，メンタルケアなど，コミュニケーションの目的は多

岐にわたり，コミュニケーションの機会も増大する．ここ

で，何らかの目的達成やアウトプットの要求により結成さ

れた組織を生産的集団と定義する．このような生産的集団

において，コミュニケーションの活発度が生産性を上げる

という報告がされている [4], [5]．コミュニケーションが活

発であるとは，一般的にコミュニケーションが量的に多く

有することを意味する．一方，Smithらの研究では，チー

ムのコミュニケーション量とチームの効果性に負の相関が

観察された [6]．これは，チーム形成後の時間経過や遂行す

る課題によって，コミュニケーション量が減少する場合が

あるためである．このように，コミュニケーションの効果

を測るものさしは現在でも様々な議論がされているのが現

状である．

また，総務省は情報通信技術を活用した場所や時間にと

らわれない働き方であるテレワークの導入を積極的に推進

しており，2018年には，テレワークの定着を目的とした

「テレワーク・デイズ」活動に企業など，1,682団体，延べ 30

万人以上が参加した [7]．このような社会的な流れからも，

集団作業の中でチャットツールを使ったテキストコミュニ

ケーションの機会がますます増えていくと考えられる．

インターネットの普及にともない，コミュニケーション

の形態も多様化しており，企業などにおいても社内での連

絡手段としてメールやビジネスチャットのようなコミュニ

ケーションツールの導入を試みている．過去に集団組織の

中でチャットがコミュニケーションツールとしての機能を

果たした前例もある [8]．

チャットツールでは，話し手と聞き手が同期してコミュ

ニケーションを行う [9]．そのため，時系列順の発言により

議論の進行を理解しやすいコミュニケーション形態である

といえる．また，対面コミュニケーションで起こりがちな

同時に複数メンバからの発言時の割り込みの困難さによる

発言機会の損失によって，発言のタイミングを阻害される

ことによって成果ロスが引き起こされることが指摘されて

いる [10]．しかし，チャットツールではパラレルコミュニ

ケーションが可能であるため，同時に発言されてもシステ

ムがメンバの発言を独立に処理してディスプレイに表示す

ることができる．以上の特徴から，チャットツールはアイ

デア発想，アイデア創出といった創造性課題に向いている

とされている [11]．

本研究では，生産的集団におけるチャットコミュニケー

ションの特徴と生産的集団のチームの生産性との関連性

を明らかにし，実組織のチャットツール上で利用できるコ

ミュニケーションの定量的な評価方法を検討する．さら

に，コミュケーションの構造的特徴とチームの生産性の関

連性を確認するために，コミュニケーションの形態の差と

集団の生産性の差による構造的特徴の分析実験を行い，集

団の構造的特徴を確認する．

本論文の構成を以下に示す．本章に引き続き，2 章では，

コミュニケーションの発言コンテキスト解析およびチャッ

トにおけるコミュニケーション支援に関する先行研究を取

り上げる．次に 3 章では，組織のコミュニケーションを

定量的に分析する手法について述べる．次に 4 章では，コ

ミュニケーションの形態の差による構造的特徴と，生産的

集団内の生産性の差による構造的特徴の分析の結果を示

し，チームの生産性について議論する．最後に 5 章で本論

文の内容をまとめ，今後の課題を述べる．

2. 関連研究

まず，コミュニケーションに関わる人や組織の関係性を

トポロジ的な構造の観点から分析する研究を以下に示す．

仲谷らは，プロジェクトにおける対面のインフォーマルコ

ミュニケーションの枠組みを定義し，各メンバによるアン

ケート結果から主観的評価を視覚化することで，個人間の

ミクロなコミュニケーションの関係性，プロジェクト全体

のマクロなコミュニケーションの関係性および，グルーピ

ングの評価手法を提案している [12]．Gogginsらは，オン

ライン環境での CSCWソフトウェアシステムの設計の研

修において，ディスカッション掲示板の双方向ログと成果

物を分析したところ，個人，ピアツーピア，小グループと

いった活動形態の違いによってメンバ間のソシオグラムに

差が表れたことを述べている [13]．また，チームで高いパ

フォーマンスを発揮する人物の発見など，チームを理解す

るうえでチームのネットワーク構造が有用であることが確

認されている．これらの研究は，知人関係や実態のある組

織の構造に着目するものである．

次に，組織の定義を広げると，SNSや社会ネットワーク

のコミュニケーションを評価する研究も数多くある．

Kwakらは，初めて Twitterにおけるトポロジー特性と

影響力について研究している [14]．フォロイ・フォロワの

トポロジ分析から，従来のソーシャルネットワークの特徴

にあてはまらない，べき乗則に従わないフォロワ分布，効

果的な短いフォロイ・フォロワ関係，低い相互関係などが

明らかになっている．また，影響力の調査では，フォロワ

の数と PageRank [15]との類似性，トレンドトピックの大

半がヘッドラインニュースと永続的なニュースであること，

リツイートされたツイートがネクストホップでさらにリツ

イートされ，迅速に拡散することが定量的に観測されてい

る．Kangらは，SNSネットワークを詳細に分析するため

に，エッジに SNSにおける友だちやフォローなどの関係や

関係の強さの重みをラベル付けすることで，セマンティク

スを考慮した拡散中心性の新しい概念を提案している [16]．
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その概念を利用したプロトタイプの実装および，SNSにお

ける古典的な中心性と新しい中心性の比較をしたところ，

すべての場合で新しい中心性は高い品質を示したことが確

認されている．Karlsenは，SNSの政治的役割と影響を評

価するために，SNSのネットワークにおいて必要不可欠な

オピニオンリーダが，他の人よりも SNSで政党や政治家を

フォローする可能性がどの程度あるか，また，オピニオン

リーダのオンラインおよびオフラインネットワークでの活

発度について調査している [17]．調査結果から，政党や政

治家の信者の大部分はオピニオンリーダであり，これらの

オピニオンリーダはオンラインとオフラインのネットワー

クにおいて積極的であったことが報告されている．

コミュニケーションの形態は対面コミュニケーション，

掲示板，オンラインチャット，SNSなど，様々であるが，こ

れらの研究の多くはコミュニケーションを図る人間間の関

係性の構造に着目している．本論文ではコミュニケーショ

ンを構成する会話の発言間の構造に着目する．

コミュニケーションネットワークを分析する発言コンテ

キストに注目した研究も数多くある．巖寺らは，発話間の

対応関係を認識することを目的として，文末表現などから

構成される表層表現パターンを用いて対話構造を認識する

手法を提案している [18]．このパターンは，領域知識に依

存せず，様々な領域に適用可能であり，発話ごとに漸次的

に発話間の対応関係を認識することが可能となる．被験者

による発話間の対応付けとこの手法の対応付けを比較評価

したところ，信頼性が高い対応関係を高精度で認識できる

ことが確認されている．奥谷らは，友人・有名人・ニュース

のような混在したフォロー目的を区別し，最新の交友関係

を判断するために，ユーザ間でやりとりされるメンション

を解析することで，最新の交友関係に基づき，ユーザプロ

フィールを詳細に推定する手法を提案している [19]．フォ

ロー情報を用いたプロフィール推定との比較から，従来手

法と比べて提案手法の方が精度が向上することが確認され

ている．Kataokaらは，Twitterにおけるツイートの検索

性能の向上を目的として，ツイートとそれに関連づけられ

た他のツイートやフォロー情報を対象ツイートのコンテキ

ストと見なし，コンテキスト中の語の重みを伝播させて対

象ツイートの適合度スコアを計算して検索順位を決定する

適合フィードバックを提案している [20]．評価実験の結果

から，提案した適合フィードバックが従来の適合フィード

バックを上回ることを示し，検索結果に関連づけられたコ

ンテキスト中には発信者のプロフィールを表す情報が含ま

れていることが確認されている．また，検索結果から構築

されたグラフ上で検索結果ノードとの距離が離れるほど，

発信者プロフィールとは無関係なノイズが増大するという

結果が示されている．

これらの研究は，発言コンテキストを利用した会話構造

の詳細な理解，検索精度の向上などに目が向けられている．

本論文では，コミュニケーションの主体である集団の評価

を目的とし，発言間の関係性のコンテキストを用いて，コ

ミュニケーションの定量的な測定方法と評価方法を検討す

る．具体的には，3 章で述べる拡散，集約，転送という 3

種の発言間構造の集合から得られる有向グラフのグラフ理

論的指標を用い，4 章で生産性に関わる特徴を評価する．

3. コミュニケーションの構造的特徴分析

本研究の対象とするコミュニケーションは，何らかの主

題について時系列的な発言群により議論が進行していく形

態である．チャットだけでなく企業内 SNSや掲示板のよ

うなコミュニケーションにおいても，リアルタイム性は損

なわれるものの，議論の経緯を時系列順に追読することに

より，ときとともに展開する話題に後から参加することが

可能だと考えられる．また，本研究の評価の対象は，質問

主導プロセスのような定型的なコミュニケーションのほか

にも，主題を定めた議論や今後の課題についての話し合い

など，生産に関わる活動における課題解決的な目的で行わ

れるコミュニケーションも含むものである．

本章では，組織のコミュニケーションを定量的に分析す

る手法について述べる．まず 3.1 節では，根幹となる，発

言群の抽出と発言間の関係性のメカニズムについて述べ

る．次に 3.2 節でグループチャットでの発言どうしのつな

ぎ方を定義し，3.3 節で発言と発言どうしの関係性から発

言間のネットワーク構造を構築する方法について述べる．

3.4 節では，構築した発言間構造を定量的に分析するため

のネットワーク指標について述べる．

3.1 発言間構造の構築と分析の原理

チャットを利用したコミュニケーションの場はアイデア

発想，アイデア創出といった創造性課題に向いているとさ

れている．アイデア発想の手法としては，ブレインストー

ミング [21]や KJ法 [22]といった手法が有名である．ここ

で，デザインプロセス研究の 1つとして，Ozgurの質問主

導プロセスを取り上げる [23]．このプロセスでは，会議出

席者から発せられる質問をトリガとして議論が拡散や収束

していくことで議論がブラッシュアップされていくという

ことに注目している．アイデアの拡散や集約，受け渡しと

いった発言の働きは議論を活発化させ，生産性を向上させ

ることにつながる．本研究では，このような議論を形成す

る発言群の構造に焦点を当てる．ここで，チャット上の発

言をノード，発言の流れをエッジとすると発言間の構造は

グラフで表現することができる．そのグラフにおける構造

的なエッジの結び方や長さを計算することで分析を行う．

具体的には，テキストコミュニケーションのログのような

単純な時系列情報から複数のノードとエッジで構成される

有向グラフに変換することで，定量的な評価を可能にする．
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図 1 発言のつながりから有向グラフの構築

Fig. 1 Directed graph based on connection between state-

ments.

3.2 発言と発言の接続

発言と発言のつながりは，一般的なグループチャットに

搭載されている発言へのアクションを用いて，以下のよう

に定義する．

( 1 ) 引用：対象発言内に，それ以前の発言の一部を引用し

た箇所がある場合，その引用発言から対象発言にエッ

ジを結ぶ．

( 2 ) メンション：対象発言内に，それ以前の発言の発言者

名を含む場合，この発言者の直近の発言から対象発言

にエッジを結ぶ．

( 3 ) 連続：対象発言が 1，2 に該当しない場合，対象発言

の直前の発言から対象発言にエッジを結ぶ．

なお，1つの対象発言内に引用とメンションの双方が存

在する場合や，複数の引用やメンションが存在する場合，

引用とメンションそれぞれについて該当する発言間にエッ

ジを結ぶ処理を繰り返し行う．

図 1 に発言と発言のつながりを特定して，グラフを構築

する例を示す．この例では，メンションを特定して発言ど

うしを接続する処理を示している．

3.3 発言間構造の構築

本節では，3.2 節の考え方に基づき発言間構造を構築す

る手法を説明する．はじめに，組織のチャットなどで行わ

れるテキストコミュニケーションのログを収集し，収集し

たコミュニケーションログの中で，時系列順で最も古い発

言を初期ノードとする．次に初期ノードの発言の次に古い

発言を対象ノードする．その対象ノードを 3.2 節の議論

に基づいて，初期ノードを上位ノード，対象ノードを下位

ノードとして，上位ノードから下位ノードの向きに有向の

エッジを結び，グラフを形成する．上位ノードと下位ノー

ドは文脈的に関係のある発言どうしが接続される．その次

には，先ほど対象ノードとした発言の次に古い発言を次の

対象ノードとして，3.2 節の議論に基づいて，それまでに

設定したノードの発言の中でつながりがある発言を上位

ノード，対象ノードを下位ノードとして，上位ノードから

下位ノードの向きにさらに有向のエッジを結ぶ．この手順

を繰り返すことで組織のコミュニケーションログから有向

グラフである発言間構造を構築する．ここで，文脈から関

図 2 有向グラフを構成する発言間の構造パターン

Fig. 2 Structural patterns of directed graph based on inter-

statement.

係のある話題にノードとエッジを形成していくため，これ

までに構築されたグラフは 1つの話題を表すことになる．

ノードは発言するごとに時系列順に生成されていくため，

新しいノードを上位ノード，古いノードを下位ノードとす

るエッジが形成されることはない．

なお，単一の引用やメンションをなど含む発言を同一

ユーザが複数回連続して行ったことが連続構造ではなく実

質的に集約構造と見なされる場合など，形式的な発言間構

造によって明確に識別できない場合は発言および前後の文

脈から判断すべきであるが，本研究は，文脈を分析せずと

も形式的な発言間の構造に注目したコミュニケーション評

価を行うことを狙いとする．

3.4 発言間構造の構築的特徴

発言間構造はノードが発言，エッジが発言の関係性を表

す有向グラフになる．図 2 に有向グラフを構成する発言

間の最小の構造パターンを示す．図 2 (a)は発言の拡散構

造を表し，たとえば，発言に対してたくさんのリアクショ

ンがある場合など，特定の上位ノードから複数のエッジが

存在するときに構成される．図 2 (b)は発言の集約構造を

表し，話題に対しての複数のリアクションの要点をまとめ

る発言や複数の話題を受けて新たな話題をスタートさせる

リアクションの発言など，特定の下位ノードへ複数のエッ

ジが存在するときに構成される．図 2 (c)は発言の転送構

造を表し，質問に対しての応答や発言への質問などにおい

て，ある単一の発言から別の単一の発言への単純な遷移を

構成することになる．

以下に，図 2 で示した構造パターンを複雑ネットワーク

科学のアプローチに基づいて評価するための指標の説明を

する．

平均出次数 平均出次数はネットワークにおける出次数の

平均である．出次数はアイデアや発言の発散を表し，

ネットワークはチームの話題ごとに分割されている

部分グラフになるため，平均出次数はその話題の拡

散度を表すことになる．ネットワーク構成としては，
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図 2 (a)のような構造を対象とする．ノードから出て

いくエッジを持つノード数を nout，ノード i におけ

る出次数を eout
i とすると，平均出次数 ēout は以下の

式 (1)で表される．

ēout =
∑nout

i=1 eout
i

nout
(1)

平均入次数 平均入次数はネットワークにおける入次数の

平均である．入次数はアイデアや発言のまとめを表

し，ネットワークはチームの話題ごとに分割されてい

る部分グラフになるため，平均入次数はその話題の集

約度を表すことになる．ネットワーク構成としては，

図 2 (b)のような構造を対象とする．ノードに入って

くるエッジを持つノード数を nin，ノード iにおける

入次数を ein
i とすると，平均入次数 ēin は以下の式 (2)

で表される．

ēin =
∑nin

i=1 ein
i

nin
(2)

転送割合 特定のノードの出次数と入次数がどちらも 1つ

のノードはその前後のノードと合わせて転送構造を構

成する．ネットワーク構成としては，図 2 (c)のよう

な構造を対象とする．転送割合は，その話題における

単一の発言から単一の発言への単純なパスの割合であ

る．部分グラフの総ノード数を n，出次数と入次数が

どちらも 1つのノード数を ntrans とすると，転送割合

T は以下の式 (3)で表される．

T =
ntrans

n
(3)

平均経路長 任意の 2つのノードを結ぶ最短経路における

エッジの辺数を最短経路長と呼び，ネットワークにお

けるすべてのノード間の最短経路長の平均が平均経路

長である．部分グラフの総ノード数を n，ノード iと

ノード j 間の最短経路長を dij とすると，平均経路長

Lは以下の式 (4)で表される．

L =
1

1
2n(n − 1)

n∑

i≥j

dij (4)

これはネットワークのおおよその大きさを表す指標で

ある．発言間構造においては話題ごとにグラフが形成

されるため，平均経路長は話題の冗長性を表す．

これらのネットワーク指標と生産的集団のコミュニケー

ションの特徴に以下の対応がありうる．まず，平均出次数・

平均入次数は，アイデアを拡散・集約させる発言が議論の

ブラッシュアップや結論に導く傾向を含むと考えられるた

め，複数の要件について議論を広めていき最終的に 1つの

成果物に落とし込むといったような生産的集団に見られる

コミュニケーション形態の特徴となりうる．また，転送割

合は，前後に文脈のつながりを有する発言による議論の多

さを含み，平均経路長は，ある発言と別の発言の関係を考

えたときその間にどれだけ発言が存在するかという論理展

開の大きさや熟考のプロセスを含むため，生産的集団にお

いて成果物の量や大きさに影響を与える指標になりうる．

上記のネットワーク指標を用いて，グラフにおける構造

的なエッジの結び方や長さを計算することで組織のコミュ

ニケーションを定量的に分析する．

4. 実験

3 章で示した分析手法の有効性を確認するため，集団で

のチャットコミュニケーションをデータセットとした評価

実験を行った．まず，生産的集団と生産を含まない集団で

のコミュニケーションの構造の違いを評価する実験につい

て 4.1 節で示し，次に，生産的集団内での生産性の高低に

よるコミュニケーションの構造的特徴と生産性との関連を

評価する実験について 4.2 節で示す．

4.1 集団コミュニケーションの形態の差による構造的特

徴の分析実験

生産的集団と生産を含まない集団のコミュニケーション

について，コミュニケーションの形態による構造的特徴に

有意差があるか検証する実験を行った．

4.1.1 データセット

本実験では，GitHub上で行われたコミュニケーション

を生産的集団，カスタマーサポートのコーパスを生産を含

まない集団と，それぞれ見なしコミュニケーションの構造

を比較した．本節では，これらのデータセットについて説

明する．

GitHubでは，コミュニティの中でリポジトリというプ

ロジェクト単位にソースコードを分けてホスティングし

ており，問題や今後の展開などをリポジトリごとに紐づく

Issues上で議論が行われる．このことから，GitHubのリポ

ジトリに所属するメンバで構成される集団を生産的集団，

Issuesを組織のアイデアを創出するチャットコミュニケー

ションの場と見なし，そこで行われたコミュニケーション

ログを基に実験を行った．Issue（単数）は 1つの話題に相

当し，Issues（複数）は 1つの主題を持った話題群である

ことから，1つの Issuesは 1つのチームと見なせる．した

がって，Issuesを単位とした発言群により分類を行う．な

お，Issueにはコードを記述するに至らないものも存在す

るが，本実験ではアウトプットを生み出す生産的集団のす

べての話題を対象としているため，プルリクエストが紐づ

かないような Issueについても収集を行っている．

データセットは，2019年 11月 7日から 2019年 12月 3

日にかけて GitHub API [24]を用いて収集を行い，46,217

リポジトリ，440,108の話題を収集した．得られた話題を

3 章の手法に基づいて発言間構造を構築し，リポジトリご

とのネットワーク指標を算出した．図 3 は，GitHubから
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図 3 チームコミュニケーションの可視化

Fig. 3 Visualization of a group communication.

表 1 取得したデータ数

Table 1 Number of acquired data.

Issues Corpus Ubuntu Corpus Twitter Corpus

46,217 346,108 108

取得した 1リポジトリの発言間構造を示す．1つのリポジ

トリにおいて話題の数だけ部分グラフが構築されるため，

話題の数だけネットワーク指標が算出されることになり，

それらの Issuesにおける平均と分散を分析の際の指標とし

て用いる．たとえば，平均出次数の平均はそのチームの 1

つあたりの話題の拡散度を表し，分散はそのチームの拡散

度の偏りを表す．ただし，Issuesでまったく議論が行われ

ておらず，発言が 0だったものは除外するものとした．以

降，本論文ではこのデータセットを Isseus Corpusと呼ぶ．

なお，評価対象のデータセットとして Isseus Corpusは厳

密にはチャットツールではないが，Issues上での時系列順

の議論のプロセスの形態とテーマ内容から，本研究の対象

とする，一定の主題について時系列的な発言群により議論

が進行していく形態であり，生産に関わる活動における課

題解決的な目的があることから評価対象に適当であると考

えられる．

生産を含まない集団については，データセットにUbuntu

Dialogue Corpus [25]と Customer Support on Twitterを

比較のために利用した．以下に，それぞれのコーパスの詳

細とデータセットの加工方法について述べる．表 1 には，

発言間構造を構築した際の各データセットのチーム数を

示す．

Ubuntu Dialogue Corpusは，Ubuntuに関連する問題の

テクニカルサポートを受けるためのユーザとテクニカルサ

ポートとの Ubuntuチャットに記録された 93万の対話と

1億を超える単語で構成されるデータセットである．デー

タセットは 1つのトピックにつき 2人以上のユーザが発言

をしており，発言が生成されてから次に発言がされたとき

を 1ターンとすると，すべて 3ターン以上の会話で構成さ

れており，データセットの全トピックの平均ターン数は 8

ターンであった．1つの発言には，由来するダイアログ，由

来するフォルダ，発言ユーザ，返信先のユーザ，発言時刻，

発言本文の属性が付与されている．ダイアログは 1つのト

ピックに関連する発言群である．1つのダイアログの発言

はすべて同一のダイアログ IDが付与されるため，ダイアロ

グ IDごとに発言を抽出し，それらを 1つのチームと見な

す．本実験で使用するデータは，同じダイアログ IDを持

つ発言を抽出し，それらを 1つのチームと見なした．その

中でフォルダ属性ごとにデータを分割していき，分割され

た発言群を返信先ユーザ属性を基にグラフ化を行った．以

降，本論文では，加工したデータセットを Ubuntu Corpus

と呼ぶ．この際，返信先ユーザ属性は 1発言につき 1つで

あるため，コミュニケーション構造に集約構造は構成され

なかった．

Customer Support on Twitterは，Twitter上のブラン

ド大手 100社以上のアカウントとユーザとの 300万を超え

るツイートと返信で構成されるログである．1つのツイー

トと返信のセットは 2ユーザ以上で構成されている．1つ

のツイートには，ツイート ID，投稿者 ID，返信先ツイー

ト ID，返信元ツイート ID，ツイート時刻，ツイート本文

の属性が付与されている．ツイート本文には返信先ツイー

ト IDとは別に，3.2 節のメンションと同様，以前のツイー

トおよび返信のツイート発信者 IDを含むものがある．本

実験で使用するデータは，ツイートの返信先ツイート ID

属性と返信元ツイート ID属性からどの話題のツイートお

よび返信であるのかを特定し，話題ごとにデータを分割す

る．この際，話題に属するツイートの投稿者 IDからブラ
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ンドアカウントを抽出し，そのブランドアカウントをチー

ムに対応すると見なして，同じブランドアカウントを持つ

話題をまとめた．ただし，1つの話題の中でブランドアカ

ウントが複数抽出されたものは，1つ目に抽出されたブラ

ンドアカウントの話題とした．そして，分割されたツイー

ト群を時系列順に並べ替え，ツイート本文の情報を用い

て，3.2 節の発言間の接続の定義にしたがってグラフ化を

行った．以降，本論文では，この加工したデータセットを

Twitter Corpusと呼ぶ．

4.1.2 データセットのクラス分類実験

本実験の目的は，生産的集団とカスタマーサポートの

コーパスを用い，3.4 節の特徴量を用いて分類する決定木

により分類可能か検証することで，各特徴量とチームの生

産性の関係を確認することである．また，その分類に寄与

した指標の寄与度を分析する．指標は，話題から構築した

発言間構造の平均出次数，平均入次数，転送割合，平均経

路長それぞれの平均と分散を用いた．決定木のアルゴリズ

ムは，入力データから特徴量を学習して分類を行える C4.5

アルゴリズムを用いることで，ノードの不純度により決

定木を構築する．また，データセットの 7 割を訓練デー

タ，3割をテストデータに分割してモデルを構築する．木

の根から末端の葉までの高さは 3 に設定している．この

際，Ubuntu Corpusには集約構造が存在しないため，Issues

Corpusと Ubuntu Corpusでは，上記の 4指標から集約構

造の指標を抜いて 2クラス分類を行い，Issues Corpusと

Twitter Corpusでは，上記の 4指標を用いて 2クラス分類

図 4 Issues Corpus と Ubuntu Corpus の分類における決定木

Fig. 4 Decision tree in the classification of Issues Corpus and Ubuntu Corpus.

図 5 Issues Corpus と Twitter Corpus の分類における決定木

Fig. 5 Decision tree in the classification of Issues Corpus and Twitter Corpus.

を行った．

4.1.3 結果と考察

モデルの評価は，分割したテストデータを用いて交差検

証によって行った．

表 2 は Isseus Corpusと Ubuntu Corpusでモデルを構

築した際の交差検証（グループK-分割交差検証法，K=10，

訓練セット数 7，テストセット数 3）の結果を混同行列にま

とめたものである．図 4 は構築された決定木である．図中

の枠はノードを表し，枠内の値について，1行目の条件式

はサンプルを最も分割する指標と分割条件を示している．

条件式が真のデータは左下のノードに分類され，条件式が

偽のデータは右下に分類される．2行目の entropyはこの

ノードに分類されたデータのエントロピーを示しており値

が小さいほど不純度が低いことを示す．3行目の samples

はこのノードに分類されたデータの件数を示している．4

行目の valuesはこのノードに分類されたデータのうち，左

から順に実際に Issues Corpusであるデータ件数とUbuntu

Corpusであるデータ件数を示している．また，木の葉の

表 2 Issues Corpusと Ubuntu Corpusの分類における交差検証の

結果

Table 2 Cross-validation in the classification of Issues Corpus

and Ubuntu Corpus.

モデルによる予測

Issues Corpus Ubuntu Corpus

正解
Issues Corpus 8,041 5,799

Ubuntu Corpus 1,043 102,815
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図 6 Issues Corpusと Ubuntu Corpusの分類における各指標の寄

与度

Fig. 6 Contribution of each index to the classification of Issues

Corpus and Ubuntu Corpus.

表 3 Issues Corpusと Twitter Corpusの分類における交差検証の

結果

Table 3 Cross-validation in the classification of Issues Corpus

and Twitter Corpus.

モデルによる予測

Issues Corpus Twitter Corpus

正解
Issues Corpus 13,556 317

Twitter Corpus 2 23

ノードが最終的に識別される結果を示している．全体の正

答率が約 0.94であり，分類が高精度で行われたことが確認

された．適合率は約 0.88であり，モデルが Issues Corpus

を分類する精度は高いことが確認された．F値は約 0.70で

あった．

図 6 は，Issues CorpusとUbuntu Corpusから構築した

決定木および各指標の寄与度である．分類に最も寄与して

いるのが転送割合の平均で，約 6割がこの指標によって分

類されていることが分かる．転送割合の平均が一定の閾値

より小さいと Ubuntu Corpusに多く分類されており，こ

れは Ubuntu Corpusの話題では議論の飛躍や熟慮がされ

なかったことが推測され，転送割合の指標を設定した仮説

と裏付けるものである．続いて，平均経路長の平均，平均

出次数の分散，転送割合の分散，平均出次数の平均の順番

で分類に寄与している．

表 3 は Isseus Corpusと Twitter Corpusでモデルを構

築した際の交差検証（グループK-分割交差検証法，K=10，

訓練セット数 7，テストセット数 3）の結果を混同行列に

まとめたものである．図 5 は構築された決定木である．

決定木の表記法は図 4 と同様である．4行目の valuesは

このノードに分類されたデータのうち，左から順に実際

に Issues Corpusであるデータ件数とTwitter Corpusであ

るデータ件数を示している．全体の正答率が約 0.98であ

り，分類が高精度で行われたことが確認された．適合率は

約 0.99であり，モデルが Issues Corpusを分類する精度は

図 7 Issues Corpusと Twitter Corpusの分類における各指標の寄

与度

Fig. 7 Contribution of each index to the classification of Issues

Corpus and Twitter Corpus.

高いことが確認された．再現率は約 0.98であり，実際に

Issues Corpusであるコーパスを特定する精度も高いこと

が確認された．F値は約 0.99であった．

図 7 は，Issues Corpusと Ubuntu Corpusから構築し

た決定木の分類における各指標の寄与度である．分類に一

番大きく寄与しているのが平均出次数の分散で，分類の約

6割強がこの指標によって行われていることが分かる．決

定木を見ると，平均出次数の分散が一定の閾値より小さい

と Issues Corpusに，大きいと Twitter Corpusに多く分類

されており，生産的集団ではどの話題でも均等に拡散が起

こっていることが要因として考えられる．続いて，平均経

路長の平均，転送割合の分散，平均入次数の平均の順番で

分類に寄与している．

また，どちらの分類にも共通して平均経路長の平均が 2

割弱の寄与度で寄与している．どちらの決定木においても

平均経路長の平均が一定の閾値より高いと Issues Corpus

と分類されている．これは生産的集団のコミュニケーショ

ンでは生産活動の過程で深い議論が行われたためだと考え

られる．このことは 3.4 節の仮説を含む結果となった．

4.2 生産的集団内での生産性の差による構造的特徴の分

析実験

4.1 節の実験では，生産的集団と生産を含まない集団の

コミュニケーション構造に有意差があることが分かった．

本実験では，さらに生産的集団内での生産性の高低による

コミュニケーションについて，構造的特徴と生産性との関

連の詳細を明らかにするために実験を行った．

4.2.1 発言間構造と生産性指標を用いた重回帰分析

生産的集団のデータセットには，4.1.1 項で用いた Issues

Corpusを用いる．本実験においても，話題から構築した

発言間構造を示す指標として 4.1 節と同様に，平均出次数，

平均入次数，転送割合，平均経路長それぞれの平均と分散

を説明変数とした．目的変数には生産的集団の生産性指標
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表 4 生産性の要因

Table 4 Productivity factors.

回帰係数

説明変数 全体 生産性高 生産性低

平均出次数（平均） −1.1473 0.1284 −0.4548

平均出次数（分散） 0.1544 * 0.1175 0.0771

平均入次数（平均） −3.2304 * −2.3001 −3.0128 *

平均入次数（分散） 0.0741 0.0338 0.0432

転送割合（平均） 0.9687 * −0.9382 0.5897

転送割合（分散） −0.0173 −0.0940 −0.0116

平均経路長（平均） −1.1934 * 0.0883 −0.5736 *

平均経路長（分散） 0.3433 * −0.0456 0.1909 *

自由度調整済み決定係数 0.041 0.021 0.033

サンプル数 4,730 741 3,989

*p<0.05

を用いる．生産的集団の生産性はアウトプットであり，本

実験では，リポジトリのコード行数である SLOC規模を用

いた．これは情報処理推進機構で定義されている空行やコ

メント行を除いたテキストファイルの行数 [26]であり，追

加・新規，変更，削除の和である実効 SLOC実績値を用い

ている．Issues Corpusの説明変数および目的変数はロン

グテール型の分布をしていたため，説明変数，目的変数と

もに対数変換したのち，標準化をしてから実験を行った．

データセットは SLOC規模の平均で生産的集団を生産性の

高群と低群に分割し，全体，高群および低群ごとに，最小

2乗法によって回帰モデルを構築した．

4.2.2 結果と考察

表 4 は，全体，生産性高群および低群における説明変

数と目的変数を用いた重回帰分析の結果である．*は各指

標と SLOC規模における t検定の結果，統計的に有意差が

あったものを示している．

全体では，平均出次数の分散，平均入次数の平均，転送割

合の平均，平均経路長の平均，および平均経路長の分散に

おいて有意差が確認された．平均出次数と転送割合の 2つ

の指標においては，4.1 節の実験で寄与度が最も高かった 2

つの指標と同様であり，生産性に関わる重要な構造的特徴

であると考えられる．また，SLOC規模に対して，3.4 節で

述べた議論の拡散・集約に関わる指標である平均出次数・

平均入次数，議論の多さ・論理展開に関わる指標である転

送割合・平均経路長に有意な特徴が見られることが確認さ

れた．ただし，平均入次数の平均と平均経路長の平均の回

帰係数は負の値となった．平均入次数は発言の集約時の被

集約発言数に関係する指標であるため，集約をともなう発

言の頻度など拡散・集約に関するさらに別の指標の分析が

必要であると考えられる．また，平均経路長は時系列的に

離れた発言に対する引用・メンションによる短縮作用によ

り短くなることもありうるため，発言間の時系列差に応じ

たエッジの重み付けを検討する必要があると考えられる．

5. おわりに

本論文では，組織活動を活性化させることを目的とし，

チームを指揮，管理するリーダやマネージャがコミュニ

ケーション戦略の策定や改善をするために実組織のチャッ

トツール上で利用できるチームコミュニケーションの効果

的な測定方法と定量的な評価方法を検討した．本研究の対

象とするコミュニケーションの適用範囲は，主題を定めた

議論や今後の課題についての話し合いなど生産に関わる活

動におけるコミュニケーションである．この活動において

課題解決的な目的で行われるチャットや時系列的に議論を

行うような掲示板や SNSの投稿内容を分析の対象としてい

る．コミュニケーションの分析は，チャットの発言の時系

列順情報から複数のノードとエッジで構成される発言間構

造を構築することで行うものである．コミュケーションの

構造的特徴とチームの生産性の関連性を確認するために，

コミュニケーションの形態の差と生産的集団内の生産性の

差による構造的特徴の分析実験を行った．結果として，生

産的集団の構造的特徴に統計的有意差が確認され，それら

の特徴はチームの生産性を決定する重要な指標になりうる

と考えられる．

今後の課題として，生産性の識別結果から，リーダやマ

ネージャがコミュニケーション改善を行うツールの開発

や，より高い生産性に結びつくコミュニケーションを促す

ためのチャットボットのような支援システムへの応用など

が考えられる．
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