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職業ごとの行動に関する知識の収集
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概要：本研究では，ある職業の人間がとる行動を獲得するためのシステムを提案する．提案システムは，
対象の職業が主語となっている文から行動を抽出する主語ベース部，および，対象の職業に従事するユー
ザによって書かれた文から本人の行動を抽出する著者ベース部の 2つの要素で行動を収集し，得られた行
動と職業の間のカイ二乗値を計算することで職業に特徴的な行動を獲得する．クラウドソーシングを用い
た評価を通し，2つの構成要素を組み合わせることでより幅広い職業について行動が獲得できること，ま
た，主語ベース部では他者から言及されやすい行動が多く獲得される傾向にあるのに対し，著者ベース部
では対象の職業の日常に根ざした行動が多く獲得される傾向にあることを示す．
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Abstract: We present a system to acquire the activities of people engaged in certain occupations. Our
system consists of a subject-based component, which collects activities from sentences whose subjects are
the target occupations, and an author-based component, which collects activities from sentences written by
people engaged in the target occupations. We collect activities by these components and then acquire activ-
ities of the target occupations by calculating the χ2 score between the target occupation and each collected
activity. Through experiments, we show that we can collect activities of more diverse occupations by com-
bining two components and also show that the subject-based component often acquires activities that are
frequently mentioned by others, while the author-based component often acquires activities that are related
to the target occupation and performed in the daily life.
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1. はじめに

職業の行動や実態に関する知識は様々な局面において有

用であると考えられる．たとえば，将来の職業として医師

を検討している人間は，医師が手術を行うことが多い職業

であるとともに学術論文を読むことも多い職業だという知
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識を得ることで，医師になるために必要な能力を把握する

ことが可能となる．また，嗜好や習慣について詳しい情報

を知らない相手に贈り物をする際に，相手の職業を手掛か

りとして適切な贈り物を考えることも可能である．このよ

うに，ある職業に特徴的な行動や実態に関する知識は就職

活動や個人の属性に基づく提案など様々な場面における活

用が期待できる．このような知識は，対象の職業に従事す

る人間への聞き取りを行うなどの方法でも構築が可能であ

るとは考えられる．しかしながら，多くの職業に対してこ

のような知識を人手で構築するコストは大きく，また，職

務内容は技術革新や関係する法律の改正などによって変化

する可能性があることから定期的に知識を更新する必要が

ある．さらに，他の職業と比較すると対象の職業に特徴的
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であると見なせる行動が存在しても，対象の職業に従事す

る人間はそれが特徴的な行動だと意識していない可能性も

存在する．そこで，本研究ではWeb上のテキストから各

職業に関する行動を自動収集することにより，大規模に，

かつ，他の職業と比較することで初めて特徴的であること

が明らかとなるような行動も含めた知識の収集を目指す．

職業や年齢などの個人の属性に関する知識を獲得する既

存研究 [1], [11]においては，知識は語単位で獲得されるこ

とが多い．このような研究では，たとえば文 (1)のような

例から「映画監督」に関連する語として「映画」や「IMAX

カメラ」を収集し，知識獲得に利用する．

(1) ある映画監督は映画を IMAXカメラで撮影した。

しかし，単一の語単位では対象となる属性の詳細な特徴を

獲得できない場合がある．たとえば，「映画」に関係する職

業には「映画監督」や「俳優」などが存在するが，「映画監

督」は「映画を撮影する」のに対し，「俳優」は「映画に出

演する」と対照的な立場をとる．このような違いをとらえ

るために，本研究では「映画を撮影する」のような動詞の

主語以外の項の 1つとその動詞のペアを行動と定義し，対

象の職業に特徴的な行動を知識として獲得する．

本研究では，対象の職業に特徴的な行動を獲得するため

に 2種類の情報源を用いる．まず，1種類目の情報源とし

ては，文の主語が職業名となっている文を利用する．文 (1)

はこのような文の例となっており，「映画監督」の行動とし

て「映画を撮影する」および「IMAXカメラで撮影する」

の 2つの行動が抽出される．これらの文からは，行動の主

体が対象の職業そのものとなっているため，高い確率で対

象の職業に従事する人物による行動を収集することができ

ると考えられる．

しかしながら，このような形式では現れにくい行動も存

在する．たとえば，薬剤師は新薬の情報を得て業務で用い

るために勉強会に頻繁に出席している*1が，Webテキスト

上では薬剤師が主語である形で記述されることは稀であ

る．これは，「薬を調合する」などの行動は一般人が薬剤師

の行動として連想しやすいことから，職業名を主語とした

文の形で言及されやすいのに対し，「勉強会に行く」という

行動はそれらよりも職業から連想しにくく，職業名を主語

とした文の形では言及されにくいからだと考えられる．

そこで，このような行動を収集するために，2種類目の

情報源として対象の職業に従事する人間によって書かれた

ソーシャルメディアのテキストを利用する．ソーシャルメ

ディアでは様々な職業に従事するユーザが日常的な出来事

を書き込んでいるため，1種類目の情報源と比べ対象の職

業に従事する人間の視点に立った行動が獲得できると考え

られる．たとえば，薬剤師の業務に従事するユーザの中に

*1 http://www.jpec.or.jp/kenshu/jyukou/
kenshunintei todoufuken.html

文 (2)のようなイベントを投稿しているユーザが多く存在

していれば，これらの文を情報源として利用することによ

り，薬剤師の行動として「勉強会に行く」という行動を収

集できる．このとき，各ユーザが自身の投稿したイベント

がユーザの職業に特徴的であることを意識していなくと

も，多くのユーザの投稿を考慮することで他の職業に従事

するユーザと比べてその行動が多くとられているかどうか

を認識することが可能である．

(2) 今日は妊婦と薬剤の勉強会に行った！ 久しぶり

に面白い勉強会だった！

本研究では，これら 2種類の異なる性質を持つ情報源から

対象の職業に特徴的な行動の獲得を目指す．

図 1 にシステムの概要を示す．システムは 1種類目の

情報源から行動を収集する主語ベース部と 2種類目の情報

源から行動を収集する著者ベース部の 2つの要素から構成

される．主語ベース部では主語が対象の職業名である文を

収集し，行動を抽出する．著者ベース部ではソーシャルメ

ディアから対象の職業に従事するユーザを収集し，ユーザ

の行動を投稿から抽出する．これら 2つの構成要素から収

集した行動の対象の職業に対する特徴度合いをカイ二乗値

で計算することで，最終的に対象の職業に特徴的な行動を

出力する．

獲得した行動はクラウドソーシングを用いて評価する．

データマイニング・知識獲得の評価では適合率と再現率の

両方を考慮することが望ましいが，本研究では対象の職業

に従事する人間が必ずしも意識していないような特徴的な

行動を収集することが目的の 1つであり，このような行動

を網羅したデータを大規模に構築することは非常に難しい

と考えられることから，適合率を中心として評価を行う．

また，2つの構成要素の特徴を明らかにするため，各構成

要素により収集された行動の特徴の分析も行う．

2. 関連研究

テキストから行動を抽出する研究としては，Filatovaら [2]

や Kozareva [8]の研究などが存在する．Filatovaら [2]は

対象となる人物の行動を文書から抜き出したうえでその

行動が対象人物の職業に特有かどうかを判別している．ま

た，Kozareva [8]はブートストラップ法を用いて個人や組

織の特徴的な行動を獲得している．しかしながら，これら

の研究は「薬剤師」に対する「薬を調合する」のような典

型的な行動のみを主な獲得対象としている．本研究では典

型的な行動だけではなく，「薬剤師」に対する「勉強会に行

く」のような対象の職業において典型的ではない行動も収

集対象として考えている．

性別や年代といった人間の属性に関する知識の自動獲得

を目的とした研究としては Sapらの研究 [11]や Bergsma

らの研究 [1]などが存在する．Sapら [11]は，ソーシャル
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図 1 システムの概要

Fig. 1 Overview of our system.

メディア上で性別や年代などの属性を明示しているユーザ

の投稿から属性と関連する語の共起度合いを学習すること

で知識を獲得した．また，Bergsmaら [1]はWebテキス

トから性別を表す代名詞と共起する特定のパターンを抽出

し，相互情報量を計算することでソーシャルメディア上の

ユーザの性別に関する知識を獲得した．しかしながら，男

女に分けられる性別や 10代から 90代程度までに分けられ

る年代はクラス数が限られているため，それぞれのクラス

に対してラベル付きデータを用意し教師あり学習を行うこ

とが可能であるのに対し，職業の数は性別や年代よりも遥

かに大きく，またクラス数は明確には定まっていないこと

から，これらの手法を職業に関連する知識の獲得にそのま

ま適用することは難しい．そこで，提案システムにおいて，

主語ベース部は教師なしキーフレーズ抽出に類似したアプ

ローチを採用する．

教師なしキーフレーズ抽出に関する既存のアプロー

チには，言語モデル [12] や共起情報のランキング手

法 [4], [9], [13], [14]に基づくものなど多くのアプローチが

存在するが，これらのアプローチでは基本的に対象のドメ

インとフレーズの共起情報からキーフレーズを抽出してい

る．提案システムにおける主語ベース部でもこれらの研究

にならい対象の職業と行動の共起情報を用いて職業に関係

する行動を抽出する．

また，著者ベース部も職業と行動の共起情報を用いるが，

情報源はソーシャルメディアであるため，行動の抽出方法

は主語ベース部とは異なる．具体的にはユーザ自身の行動

として人称が 1人称の行動を抽出するが，本研究で扱う日

本語では 1人称代名詞は頻繁に省略されるため，各行動に

対して省略されている主体を推定する必要がある．このよ

うな問題に対して Kanouchiら [5]はソーシャルメディア

で言及されている疾患およびその症状の主体を推定する分

類器を構築している．本研究では職業に関する行動の収集

が目的であること，また対象の職業に従事する多くのユー

ザによる行動を集積することで，ある程度他者の行動が含

まれてしまうことによるノイズはとり除けると判断したた

め，教師あり学習は行わずにテキストから著者自身の行動

を抽出するルールを用いることで，著者以外が主体となっ

ている行動を取り除く．

3. 提案システム

図 1 に示すように，提案システムは主語ベース部と著

者ベース部の 2つの構成要素からそれぞれ入力された職業

に特徴的な行動の候補を収集し，職業と行動の間のカイ二

乗値を計算することで職業に特徴的な行動を獲得する．以

下，本研究で扱う行動を定義したうえで，各構成要素につ

いて詳細を述べる．

3.1 行動の定義

本研究においては，文中の動詞とその主語を除く項 1つ

の組をその動詞の主体による行動と定義する．1つの動詞

に主語以外の項が複数存在する場合は，各項についてそれ

ぞれ独立した行動として扱う．たとえば以下の文 (3)には

医者の行動として「病院で診る」および「患者を診る」が

含まれていると考える．

(3) 医者が病院で患者を診る。

また，動詞には動作を表す動詞と状態を表す動詞が存在し，

動作を表す動詞を収集するのが自然であるとも考えられる
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表 1 カイ二乗値の算出に用いる頻度 Ni,j の一覧．i と j はそれぞ

れ職業と行動を表す

Table 1 Notation for frequencies regarding for calculating the

chi-square score. i and j in Ni,j denote a target oc-

cupation and activity, respectively.

Type Description

N1,1 対象の職業に従事する人物が対象の行動を実行する回数

N1,0
対象の職業に従事する人物が対象ではない行動を実行する
回数

N0,1 対象の職業に従事しない人物が対象の行動を実行する回数

N0,0
対象の職業に従事しない人物が対象ではない行動を実行す
る回数

が，本研究においては「病棟に居る」が「看護師」の特徴を

表すように，状態を表す動詞も職業の特徴を表すと考え，

状態を表す動詞と項の組も収集対象とする．

3.2 主語ベース部

主語ベース部では，まず対象の職業が主語として現れる

文から行動を抽出する．たとえば，図 1 に示すように「薬

剤師が薬を調合する」と「薬剤師が海外に行く」はともに

薬剤師による行動を含んでいるため，主語ベース部はこれ

らの行動をすべて対象の職業に特徴的な行動候補として収

集する．しかしながら，収集されたすべての行動が対象の

職業に特徴的な行動であるとは限らない．この例では「薬

を調合する」は薬剤師の特徴的な行動だが，「海外に行く」

という行動は薬剤師が他の職業より多くとるとは考えにく

く，薬剤師に特徴的な行動ではないと考えられる．これら

の行動候補から職業特有の行動を獲得するため，行動と職

業のカイ二乗値 [10]を計算する．表 1 にカイ二乗値（χ2）

の算出に用いる頻度 Ni,j の一覧を示す．たとえば「薬剤

師」と「薬を調合する」における N0,1 は，「薬剤師」以外

の人間が「薬を調合する」という行動をとった頻度を示す．

このとき，カイ二乗値はNi,j を用いた次式に従って計算さ

れる．

Ei,j =
∑

i′
Ni′,j

∑

j′
Ni,j′/

∑

i′,j′
Ni′,j′ ,

χ2 =
∑

i,j

(Ni,j − Ei,j)2/Ei,j .

カイ二乗値は，対象の職業における行動の出現頻度が，職

業と行動が独立である場合と比べてどの程度離れているか

を表しているため，対象の職業に特徴的な行動のカイ二乗

値は他の行動よりも大きくなると考えられる．本研究では

対象の職業と各行動におけるカイ二乗値を計算し，カイ二

乗値の大きい行動をその職業に特徴的な行動として出力す

る．ただし，対象の職業における行動の頻度が期待値より

も小さい場合にもカイ二乗値は大きくなるため，カイ二乗

値の計算は対象の職業における頻度が期待値よりも大きい

行動を対象とする．

主語ベース部では大規模テキストを構文解析した解析

結果から行動を抽出している．このとき，自動的に構文

解析された結果には一定の割合で解析誤りが含まれるた

め，誤った解析結果を除外する必要がある．本研究では

Kawaharaら [6]の手法に従い，対象の職業がガ格として

現れており，そのガ格の係り先に曖昧性がない場合に，係

り先の述語と項のペアを抽出したデータを用いている．た

とえば，以下の文 (4)からは弁護士の行動として「相談を

受け付ける」が抽出できるが，文 (5)では主語の「弁護士」

が「受ける」と「整理する」のどちらに係るかは曖昧性が

存在するため弁護士の行動としては抽出しない．

(4) 弁護士が無料で相談を受け付けます。

(5) 弁護士がネットで受けた相談を整理する。

3.3 著者ベース部

著者ベース部では，ソーシャルメディアから対象の職業

に従事するユーザの行動を抽出する．ソーシャルメディア

のユーザは日常的な出来事を中心に投稿を行っているた

め，職業に関する行動の中でも日常生活で行われる行動が

多く獲得できると考えられる．このような行動を獲得する

ため，著者ベース部は対象の職業に従事すると考えられる

ユーザをソーシャルメディアから収集したうえで，ユーザ

自身の行動を投稿から抽出し，職業と行動の間のカイ二乗

値を計算することで最終的に職業に特徴的な行動を獲得

する．

まず，対象の職業に従事すると考えられる，プロフィー

ルに対象の職業を明記しているユーザをソーシャルメディ

アから収集する．ただし，すべてのユーザが記載している

職業に実際に従事しているとは限らない．たとえば，ユー

ザの中には現在の職業ではなく将来の職業として志望して

いる職業を記載するユーザも存在する．本研究では，プロ

フィールが次の制約をすべて満たすユーザをその職業に実

際に従事するユーザとして収集する．

制約（A） 対象の職業名の直前の語が「元」でなく，直後

が判定詞「です」，句点「。」，空白，または，行末で

ある．

制約（B）「父」，「母」，「姉」などの家族を表す語を含ま

ない．

制約（C）「夢」，「趣味」を含まない．

制約（D）「自動」，「非公式」，「bot」，「ニュース」などの

語が記載されていない．

ここで，制約（A）は「元アナウンサーです」など現在

はその職業ではない可能性が高いユーザを除外する．制約

（B）は「妻は医者です」など，プロフィール中の対象の職業

名が家族の職業であるようなユーザを除外する．制約（C）

は「夢は医者」，「趣味：探偵」など，その職業を志望して

いるか，趣味としてその職業に言及しているユーザを除外

する．制約（D）は「医者です。自動で役立つ情報を配信
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表 2 著者自身の行動を抽出するための制約一覧．これらの制約をす

べて満たした行動だけが抽出される

Table 2 Rules for extracting the authors’ own activities. Only

activities that satisfy these constraints are extracted.

名称 詳細

主語 主語が 1 人称代名詞か省略されたものである．

目的語 目的語が 1 人称代名詞ではない．

連体修飾 行動を表す動詞は名詞を修飾するものではない．

モダリティ 文のモダリティが疑問・命令・仮定など，実際には

実行されていないことを表すものではない．

します」など，ソーシャルメディア中で自動的に投稿を行

う botやスパムである可能性が高いユーザを除外する．

次に，収集されたユーザの投稿からユーザによる行動を

抽出する．投稿中に記述された行動は必ずしも書き手であ

るユーザ自身の行動であるとは限らないため，表 2 に示す

制約によって著者自身の行動を抽出する．ただし，表 2 に

おける「モダリティ」は行動の候補となる動詞に続く語尾

の性質から判断する．これらの制約によって，以下の例に

おいては文 (6)および文 (7)のみ下線部の行動を抽出する．

(6) 私は家で夕食を食べましたよ。

(7) 東京に着きました。

(8) 家についたら私に連絡してください。

(9) 餌を食べる犬を見た。

(10) 病院に行きなさい。

このとき，文 (8)は目的語が著者であることから，文 (9)

は「食べる」が「犬」を修飾していることから，文 (10)は

実際には病院には行っていないことから，それぞれ抽出さ

れない．

そして，収集した行動に対し，主語ベース部と同様に対

象の職業におけるカイ二乗値の大きい行動を職業に関係す

る行動として出力する．

4. 実験

4.1 データセット

行動を収集するためのデータとして，主語ベース部では

Kawaharaら [7]の手順で構築した 100億文を超えるWeb

テキストに含まれるおよそ 65億個の述語項構造データ*2か

ら行動を抽出した．この述語項構造データは上記の 100億

文を超えるWebテキストに対して 3.2節の処理手順を適用

することで構築されており，動詞ごとにWeb上に出現し

た述語項構造とその出現回数が記述されている．また，著

者ベース部では 2013年に日本語で投稿した Twitterユー

ザの一部を Twitter API *3を用いて抽出した．具体的に
*2 述語項構造データとしては京都大学黒橋・河原研究室より提供さ
れたデータを利用した．

*3 https://dev.twitter.com/docs

表 3 対象とした職業の一覧

Table 3 List of target occupations.

アナウンサー 作家 カメラマン 大工

コック カウンセラー 学芸員 探偵

栄養士 医者 編集者 エンジニア

警備員 美容師 保育士 主婦

弁護士 音楽家 看護師 画家

薬剤師 駅員 パイロット 公務員

歌手 教師 劇団員 記者

は，すべてのツイートからランダムにツイートを抽出する

API *4を用いて 2013年の日本語のツイートのうち約 1%を

抽出し，その中に含まれるユーザから 3.3節の手順によっ

て対象の職業に関連付けられたユーザを抽出した．抽出し

た約 11,287,300ユーザのうち，対象の職業のいずれかと関

連付けられたユーザは約 32,000人であった．

また，評価実験のために次の 3 つの基準を満たす 159

職業から 28職業をあらかじめ選び，システムへの入力と

した．

( 1 ) Wikipedia の職業リスト*5に職業として記載されて

いる．

( 2 ) 形態素解析器 JUMAN *6 の辞書に名詞または名詞性

接尾辞として登録されており，『人』というカテゴリ

情報が付与されている．

( 3 ) 前述の 65億個の述語項構造データにおいて項として

10,000回以上出現している．

ここで，( 2 )においてカテゴリ情報が『人』となっている

という制約を加えているのは，職業以外の意味で使用され

ることが多い「質屋」や「葬儀屋」などを除外するためで

ある．評価対象とする 28職業を選択する際は，分散が大き

くなるように「医師」と「獣医師」のような類似した職業

を選択しないように留意した．また，「社長」，「部長」およ

び「助手」は組織における位置付けを表す名称であり具体

的な職業ではないこと，また「会社員」は特徴を抽出する

うえで他の職業と比べあまりにも一般的であることから，

評価対象には含めなかった．表 3 に対象とした 28職業を

示す．

4.2 実験 1：ユーザの関連付け精度

予備実験として，著者ベース部において Twitterユーザ

に関連付けられた職業が実際の職業とどの程度合致して

いるかの検証を行った．各職業につき，2人の評価者がそ

れぞれ最大 100 ユーザ，合わせて最大 200 ユーザのプロ

フィールを確認し，関連付けられた職業に実際に従事して

いるかどうかを判定した．ただし，対象の職業における収

集人数が 200人未満だった場合はその職業と紐付けられた
*4 https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/

sample-realtime/api-reference/get-statuses-sample
*5 https://ja.wikipedia.org/wiki/職業一覧（2015 年 6 月閲覧）
*6 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?JUMAN
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表 4 対象の職業に従事するユーザ数と職業との関連付けの精度

Table 4 Populations and accuracies of collecting users engaged

in target occupations.

職業 収集人数 精度（%）

アナウンサー 206 69.0

作家 3,186 79.5

カメラマン 1,664 85.5

大工 625 54.5

コック 367 66.5

カウンセラー 618 91.5

学芸員 91 89.0

探偵 9 11.1

栄養士 1,410 84.5

医者 383 59.0

編集者 1,373 96.5

エンジニア 5,843 93.5

警備員 1,528 44.5

美容師 3,527 85.5

保育士 2,819 84.5

主婦 23,556 97.0

弁護士 428 90.0

音楽家 694 90.5

看護師 2,819 90.0

画家 552 88.0

薬剤師 1,030 92.5

パイロット 290 14.0

公務員 1,502 80.0

歌手 1,348 60.0

駅員 2 50.0

教師 1,664 71.0

劇団員 239 88.5

記者 396 94.0

すべてのユーザを評価した．表 4 の結果から，6割以上の

職業については関連付けられたユーザの 80%以上が実際に

対象の職業に従事していたことが確認できた．

一方，一部の職業ではソーシャルメディア上のユーザを

十分な精度または量で関連付けることができなかった．以

下，関連付けの精度が低かった職業についての分析を行う．

「駅員」，「学芸員」，「探偵」については，その職業に従事

するユーザをほとんど収集できなかった．これらの職業は，

ソーシャルメディア上で職業を表明しているユーザ数自体

が少ないため，その中でさらに 3.3節における制約（A）か

ら制約（D）を満たすユーザはほとんど存在しなかった．

続いて，関連付けられたユーザは多く存在したものの，

精度が低かった職業としては，「歌手」，「パイロット」，「大

工」，「警備員」，「医者」があげられる．「歌手」は一般人の

憧れになりやすい職業であり，その職業を愛好しているこ

とを示す表現がノイズとなった．しかし，これらの表現を

すべて単純なパターンで除去するのは難しい．たとえば，

文 (11)では，職業名の直後が判定詞「です」となっている

ため，「歌手」に関連付けられたが，実際にはユーザの職業

を表していない．

(11) ジェジュンは私にとって世界一の歌手です。

また，「パイロット」は文 (12)のような特定の著名人や創

作物中の登場人物を名乗るアカウントが多く存在したた

め，適切にユーザを収集することはできなかった．

(12) 護送船パイロット。護送中に脱走を許してしまっ

たボラード星人を追って地球へやってきた。

「大工」や「警備員」の収集精度が低かったのは，実際には

他の語であったり，他の語と複合することで意味が変化す

る場合が多かったためである．

(13) 鳥大工 3年

(14) 基本ＴＬ警備員ですがフォロー返しします。

(15) 農二２年 サッカー部 部室警備員

たとえば文 (13)は本来「大学の工学部」を表しているが，

形態素解析を行うと「鳥/大工」と分割されてしまうため

誤って収集された．また，文 (14)，文 (15)のように「警

備員」は複合語になると本来の警備員から意味が変化する

ため，実際の職業とは関係のないユーザが誤って収集され

た．「医者」は，人間としての医療従事者の意味以外にも，

医療が提供される場所として「医院」に近い意味を持つ場

合もあり，「医院」を詐称するスパム業者のプロフィールと

見られる例が多く存在したため，低い収集精度となった．

このように，ソーシャルメディアを用いたユーザ収集は

ソーシャルメディア自体の性質やWebテキストの性質か

ら発生したノイズの影響で十分に行えなかった職業も存在

したものの，これらの職業の持つ性質が当てはまらないそ

の他の一般的な職業であれば十分にユーザを収集すること

ができた．

4.3 実験 2：行動の獲得精度

1章で述べたように，本研究では各情報源から獲得され

た知識は互いに異なる性質を持つと仮定している．この仮

定を検証するため，クラウドソーシングを用いた評価を実

施した．対象の職業ごとにカイ二乗値が上位 100件の行動

をクラウドソーシングサービスのランサーズ上で作業者に

提示し，職業と行動の関係性が以下の 3段階のうちどれに

該当するか尋ねた．

関係あり（明らか）：提示された行動は職業に関係する行

動だと考えられ，すぐに職業に関係する行動として連

想できる．

関係あり（明らかではない）：提示された行動は職業に関

係する行動だと考えられ，すぐには職業に関係する行

動として連想できないがよく考えれば関係すると分

かる．

関係なし：提示された行動は職業に関係する行動だとは考
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えられない．

ただし，実際に対象の職業に従事する人間が評価する方が

本来は望ましいものの，本研究で対象とした一般的な職業

については，候補となる行動をWebなどで調べることで専

門家以外でも評価することを可能としていること，また，

すべての対象の職業に従事する人間にアンケートをとるこ

とはコスト上の問題から難しいことから，本研究では評価

者を専門家に限定せず，「よく知らない職業については，イ

ンターネットや辞典などで何をしているのかを調べても構

いません」と指示している．クラウドソーシング上で評価

の品質を確保するため，作業者には「薬剤師」と「薬を調合

する」のような，作業内容を理解していれば容易に回答で

きるペアを提示し，これらのペアの関係性を正答できた作

業者による回答のみを評価結果として用いた．また，たと

えば似たような行動であっても「小説を書く」と「文章を

書く」のように異なる粒度で表現される場合があるが，収

集対象とする行動の粒度を事前に明確に規定することは難

しいと考えているため，作業者には上記の基準以上の細か

い定義をせずに作業を依頼している．ただし，作業者ごと

のタグの揺れを防ぐため，1つのペアごとに 5人の作業者

が関係性について回答し，4.4節の精度は 5人中 3人以上

の作業者が「関係あり（明らか）」または「関係あり（明ら

かではない）」と回答した行動の数として計算されている．

1章で述べたように，本研究では適合率に基づく評価を

実施している．獲得行動数の評価を明示的には行っていな

いものの，実用上は 2つの構成要素でカイ二乗値上位 100

件ずつ，合計 200件の行動が獲得できれば十分な数になる

と考えている．ただし，正確な評価を行うためには十分な

量の行動が獲得されている必要があるため，各手法で 200

件以上の知識が獲得された職業を評価の対象とした．その

結果，28職業中 13職業が主語ベース部および著者ベース

部における評価対象となり，11職業が著者ベース部のみに

おける評価対象となった．また，4職業はいずれの手法に

おいても評価対象とならなかった．

4.4 評価結果

評価結果を表 5 に示す．以下では，まず各構成要素ごと

の結果について述べる．

主語ベース部では評価を行った 13職業のうち 10職業で

は約 60%以上の精度で対象の職業に特徴的な行動を獲得し

ていた．ただし，主婦や教師など，一部の職業については

低い精度となっていた．原因としては，これらの職業には

文 (16)のような広告に含まれる文章が多数含まれている

が，これらの文のほとんどは職業の実態を反映していない

ためノイズになったことが考えられる．

(16) 主婦が FXで稼ぐ

著者ベース部においては行動の獲得精度はユーザと職業

表 5 構成要素ごとの精度．参考のため，4 列目に表 4 の著者ベー

ス部におけるユーザの職業への関連付け精度を示す

Table 5 Scores of each component. We also show in the right-

most column the accuracies of collecting users by the

author-based component in Table 4.

職業 主語ベース部 著者ベース部 職業の関連付け精度

アナウンサー 66% 52% 69.0%

作家 70% 72% 79.5%

カメラマン 82% 95% 85.5%

コック 90% 33% 66.5%

カウンセラー 62% 17% 91.5%

医者 64% 10% 59.0%

エンジニア 59% 59% 93.5%

主婦 16% 78% 97.0%

弁護士 52% 33% 90.0%

看護師 69% 79% 90.0%

歌手 82% 78% 60.0%

教師 41% 54% 71.0%

記者 59% 34% 94.0%

大工 - 10% 54.5%

栄養士 - 23% 84.5%

編集者 - 73% 96.5%

警備員 - 1% 44.5%

美容師 - 48% 85.5%

保育士 - 67% 84.5%

音楽家 - 85% 90.5%

画家 - 85% 88.0%

薬剤師 - 62% 92.5%

公務員 - 4% 80.0%

劇団員 - 47% 88.5%

平均 62.5% 50.4% -

の関連付け精度と相関係数 0.48で中程度の相関が見られ

た．しかしながら，一部の職業はこの傾向に該当しなかっ

た．公務員や栄養士はユーザと職業の関連付け精度は高精

度であったものの，行動の獲得精度はそれぞれ 4%，23%と

非常に低い結果となった．この理由としては，これらの職

業では職業に関連した書き込みをすることが少ないからだ

と考えられる．一方で，歌手に対するユーザと職業の関連

付け精度は低い水準にあったものの，高い精度で行動を獲

得することができていた．この原因としては，歌手は以下

のように自身の活動を宣伝するなど，頻繁に職業に関係す

る投稿を行う傾向があるため，職業に従事する人間の割合

が低くても職業に関する行動に言及する人間の割合は比較

的高いからだと考えられる．

(17) 今日は仙北市民会館で「Soundance」という音楽

とダンスのイベントに出演します♪

(18) 今日は埼玉商工会議所のパーティで歌います。

次に，両方の構成要素で評価対象になった 13職業に着

目し，構成要素の性能比較を行った．図 2 は 13職業にお

ける 2つの構成要素の精度を散布図で比較している．図 2
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表 6 正しく獲得できた行動の内訳．Nobvious，Nnon-obvious，Nother はそれぞれ A，B，C

の行動の種類数，また Nall はこれらの合計を示す

Table 6 The characteristics of correctly acquired activities. Nobvious, Nnon-obvious, and

Nother denote A, B, C respectively and Nall denotes the sum of them.

構成要素 Nall Nobvious Nnon-obvious Nother Nnon-obvious / (Nobvious + Nnon-obvious)

主語ベース 812 516 279 17 35.1%

著者ベース 694 369 299 26 44.8%

図 2 2つの構成要素の比較．x軸と y軸はそれぞれ著者ベース部と

主語ベース部の精度を表す，参考のため，軸ラベルに 13 職業

における各構成要素の平均精度を示す

Fig. 2 Comparison of activities acquired by the two compo-

nents. The x and y axis denote the score of a author-

based component and a subject-based component, re-

spectively. For reference, we also show the average ac-

curacies of each component in axis titles.

から，職業によっては 2つの構成要素の性能には大きな差

が存在することが分かる．具体的には，主語ベース部は著

者ベース部よりも医者やコックについては高い精度で行動

を収集できているが，主婦や教師については著者ベース部

の方が主語ベース部よりも高い精度となっている．このこ

とから，ある程度高い精度で幅広い職業の行動を獲得する

ためには，これらの 2つの高精度になる部分を組み合わせ

る必要があるといえる．また，正しく獲得できた行動の数

は，13職業の中で最も少なかった医者でも 2つの構成要素

で合わせて 74個の行動を獲得できており，実際に人間に

提示する行動の数としては十分だと考えている．

ただし，獲得した行動の中には文 (19)のように単独で解

釈するには不自然な行動も存在した．

(19) 学会で行く（医者）

このような行動を獲得した原因としては，本研究では動詞

とその項 1 つを行動として扱っていることから，本来は

「学会でオーストラリアに行く」のように複数の項が必要

な文であったにもかかわらずその項が 1つずつ独立した行

動として提示されたことが考えられる．

4.5 分析

続いて，2つの構成要素によって正しく獲得できた行動

の性質について更に分析を行った．4.1節で述べたように，

クラウドソーシングを用いた評価では，対象の職業と行動

のペアの関係性が「関係あり（明らか）」か「関係あり（明

らかではない）」のどちらかだと 5人中 3人以上の作業者が

判定した場合，その行動は対象の職業に関係する行動だと

判断した．これらの対象の職業に関係する行動だと判定さ

れた行動を，評価の詳細によってさらに 3つに分類した．

A（obvious）：「関係あり（明らか）」と判断した作業者の

数が「関係あり（明らかではない）」と判断した作業者

の数より大きい．

B（non-obvious）：「関係あり（明らかではない）」と判

断した作業者の数が「関係あり（明らか）」と判断した

作業者の数より大きい．

C（other）：「関係あり（明らか）」と判断した作業者の数

が「関係あり（明らかではない）」と判断した作業者の

数と等しい．

表 6 に内訳を示す．ここで，Nall は正答と判定された行

動の総種類数，また，Nobvious，Nnon-obvious，Nother はそ

れぞれ A，B，Cに分類された行動の種類数を表す．表 6

から，著者ベース部は主語ベース部よりも多くの「関係あ

り（明らかではない）」と判断されやすい行動を獲得でき

ていることが分かる*7．この差をフィッシャーの正確確率

検定 [3]によって検定したところ，有意水準 0.01で有意で

あった．この結果から，2つの情報源からは異なる行動が

獲得できるという予想が裏付けられた．

表 7 に出力例を示す．著者ベース部は対象の職業で日常

的に行われる，職業の実態に即した行動を獲得している．

たとえば，弁護士の行動としては「書面を起案する」とい

う行動が収集されているが，弁護士における「書面」は民

事訴訟で自身の主張を記述する「準備書面」を指す法律用

語であり，準備書面を依頼者のために用意するという弁護

士の実態に即した行動を獲得できている．また，エンジニ

アの行動として収集された「勉強会に参加する」や「資料

を作る」のように，すぐには思いつかないが実際には行わ

れていると考えられる行動も一定数収集できている．しか

*7 このとき，「関係あり（明らかでない）」の割合を 13 職業のマク
ロ平均で計算を行うと，正しく獲得できた行動数が少ない職業に
おける結果は信頼性が低いにもかかわらず全体の結果に影響して
しまうため，ミクロ平均によって割合を計算している．
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表 7 それぞれの構成要素によって獲得された行動の例．行動の後の括弧内の数字はクラウド

ソーシングの評価の「明らか」，「明らかではない」，「無関係」を順に示す

Table 7 Examples of activities acquired in each component. Numbers in brackets de-

note the number of crowd-workers who evaluated the activity as (obvious,

non-obvious, irrelevant), respectively.

職業 主語ベース部 著者ベース部 職業 主語ベース部 著者ベース部

相談を受け付ける (1,4,0) 書面を起案する (1,2,2) プログラムに集中する (4,1,0) 資料を作る (0,3,2)

弁護士 弁護に当たる (5,0,0) 弁護士を募集する (3,2,0) エンジニア トラブルに対応する (0,4,1) 勉強会に参加する (0,3,2)

弁護団に加わる (5,0,0) 事件を受ける (2,3,0) 修理に伺う (4,1,0) コードを書く (3,2,0)

患者を騙す (1,4,0) 学会で行く (0,4,1) スタジオで撮影する (5,0,0) 写真展に行く (0,5,0)

医者 手術に挑む (5,0,0) 下を向く (0,0,5) カメラマン フラッシュを浴びせる (4,0,1) カメラを守る (4,1,0)

眼鏡を勧める (0,3,2) 税金を払う (0,0,5) モデルを撮影する (5,0,0) 写真をレタッチする (2,3,0)

ビジネスで稼ぐ (0,0,5) 洗濯物を干す (4,1,0) 身体を拭く (1,4,0) 夜勤から帰る (1,4,0)

主婦 起業を選ぶ (0,1,4) 弁当を作る (5,0,0) 看護師 脈拍を測定する (4,1,0) 患者を受け持つ (4,1,0)

節約術を紹介する (2,3,0) 娘を連れる (3,2,0) 点滴に来る (4,1,0) 病棟で食べる (2,2,1)

し，対象の職業に限定されない行動を獲得してしまうよう

なケースも確認された．たとえば，医者の行動として，著

者ベース部によって「税金を払う」という行動が獲得され

ているが，医者がこの行動を他の職業よりも多く行うと

は考えにくく，医者に特徴的な行動であるとはいえない．

これらの特徴的ではない行動が獲得される原因としては，

ソーシャルメディアに日常的な行動をどれだけ投稿するか

は職業ごとに異なり，日常的な投稿が多い職業では誰でも

行う行動の割合が他の職業よりも大きくなることから特徴

的だと見なされてしまったことが考えられる．

一方，主語ベース部は他者がその職業の典型的行動とし

て連想するような行動を多く獲得している．たとえば，弁

護士に対しては「弁護に当たる」，また看護師では「脈拍を

測定する」のような対象の職業における典型的な行動が獲

得されている．しかし，対象の職業で実際には行われてい

ないような奇妙な行動を獲得してしまうようなケースも存

在した．たとえば，医者では「患者を騙す」という行動が

収集されているが，この行動は一般的な医者の行動である

とはいえない．これらの実態を反映していない行動は特異

な例として書名やニュースの見出しに出現することから，

主語ベース部によって獲得されてしまったと考えられる．

また，行動と職業の関係度合いに影響する要因としては，

対象の職業に従事する人間集合の中でその行動を行ってい

る人間の割合などもある程度考えられる．表 7 において，

主婦の行動として収集された「ビジネスで稼ぐ」は作業者

全員が「関係なし」と判断し，また医者の行動として収集

された「眼鏡を勧める」は他の行動と比べて「関係なし」

と判断される割合が高くなっている．この原因としては，

これらの行動は対象の職業に従事する人間の一部しか行っ

ていないとみなされることが考えられる．ただし，医者の

「手術に挑む」については，すべての医者が手術を行うわけ

ではないにもかかわらず全員が「関係あり（明らか）」と

回答している．この原因としては，少なくとも「手術に挑

む」ことが可能なのはほぼ医者に限られているということ

が医者の中で「手術に挑む」という行動をとる医者の割合

よりも判断に影響を与えたことが考えられる．

実際に収集した行動を確認すると，提案手法により獲得

された行動はある程度の多様性を持っていることが分か

る．たとえばエンジニアについては，「開発をサポートす

る」「修理に伺う」「プロジェクトに従事する」のように，

顧客からシステムを受注してプロジェクトに従事したりシ

ステムの保守を行ったりする一方で「勉強会に行く」，「ド

キュメントを読む」，「本を買う」，また「資格に挑戦する」

といった自己研鑽に努めることもあるという複数の側面か

らの行動に加え，「終電で帰る」などの生活習慣が分かるよ

うな行動も獲得している*8．また，作家について獲得した

行動には「漫画を書く」など純粋な執筆活動を行う一方で，

「個展を開催する」「作品を展示する」などのアウトプット

に関わる面や「描き方を解説する」といった指導に関わる

面も存在し，作家の実態について様々な側面からの知識が

得られている．定量的な有用性や網羅性の評価については

今後の課題となるものの，職業に従事する人間がその生活

において行う様々な行動について実態を知るうえでの有用

性は存在すると考えられる．

最後に提案手法の適用範囲について考察する．本研究の

評価は，Web上で高頻度に出現した 28職業を対象に実施し

たが，評価対象とする職業を選定する際に使用した 4.1節

の 3条件に適合する職業は，「社長」などのような役職を

表すものを除いても他に 100職業以上存在しており，これ

らの職業については実験に適用された職業と同等程度の性

能で行動を獲得できると考えられる．また，実験で使用し

た 65億個の述語項構造データでは長い複合名詞は項とし

て収集されていなかったことから，たとえば「放射線技師」

*8 ただし，エンジニアは本研究の収集対象であったWeb と非常に
親和性の高い IT 系エンジニアに分布が大きく偏っていたことか
ら，獲得できた行動はほぼ IT 系エンジニアの行動に限定されて
いた．
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などの職業は上記の 3条件に適合する職業には含まれない

ものの，日本には 50,000人以上の放射線技師が存在してお

り*9，Web上にも相応数の放射線技師に関する情報が存在

することが期待できる．したがって，より広範囲の職業に

対しても同程度の精度で行動を獲得することが可能である

と期待できる．

5. おわりに

本論文では，与えられた職業に特徴的な行動を獲得する

ためのシステムを提案した．提案システムは，対象の職業

名が主語として現れる文から行動を抽出する主語ベース

部と，ソーシャルメディアにおいて対象の職業に従事する

ユーザの投稿から行動を抽出する著者ベース部の 2つの要

素から構成されている．28職業を対象に行動の獲得実験

を行い，獲得した行動の精度をクラウドソーシングを用い

て評価した結果，主語ベース部で獲得された行動の精度は

平均 62.5%，著者ベース部で獲得された行動の精度は平均

51.4%の精度であった．また，獲得された行動の性質を分

析することで，主語ベース部では他者がその職業の典型的

行動として連想するような行動が多く獲得されるのに対

し，著者ベース部では典型的行動として連想するような行

動ではないものの対象の職業において日常的に行われる特

徴的な行動が多く獲得される傾向があることを示した．今

後の課題としては，2つの構成要素を密に統合することで

より頑健なシステムの構築を行うことが考えられる．
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