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1. は じ め に

近年，情報通信技術の進歩により，CGM(Consumer Gener-

ated Media)やオンラインコミュニティなどインターネットに

おける個人を主体に情報発信を行うソーシャルメディアが台頭

してきている．ソーシャルメディアでは，個人の胸中や購入し

た商品やサービスの所感などを自由に情報発信できる．発信し

た情報は，情報収集など多種多様に利用されている一方で，発

信者に対する返信は，共感されない場合，返信が行われない場

合も少なくない．本研究では，オンラインコミュニティを対象

に，返信が数多く行われた質問記事における特徴を抽出し，か

つそれらの性質の評価をする．提案手法の概要を図 1に示す．

図 1 提案手法の概要

提案手法は，非負値行列因子分解 (NMF)による特徴量変換，

サポートベクタ回帰モデル (SVR)を用いた基底選択および特

徴量選択で構成されている．質問記事から得られる特徴量を特

徴量変換し，変換特徴量である基底 H を得る．そして各基底

の重みである係数 U の値を説明変数として，説明変数を変化

させ，非線形回帰手法で評価する．そして，返信数に対する予

測誤差を算出し，影響が大きい基底を評価する．評価では，文

献 [1]で用いた既存研究の日本語テキスト情報の特徴量を用い

る．特徴量は，表層情報，トピックを用いた話題，語種，基本

語，意味属性，言語表現，文末表現，品詞，固有表現，評価表現

の 10種類，31個の特徴量である．次元数は 2,071次元である．
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ところで，ソーシャルメディアでは，インターネットの情報

は，企業の評判分析など多様な分野で活用されている1．オン

ラインコミュニティにおける返信では，ポジティブあるいはネ

ガティブに共感した場合に行われ，マクロ的2 な秩序現象が創

発される場合もある．したがって，購買行動などにも影響が大

きく，SIPS3など共感に基づいた生活者消費行動モデルなども，

提案されている．本研究では，感性に基づく曖昧な要素である

共感を特徴量変換と非線形回帰手法を用いることで，評価する．

2. 非負値行列因子分解

本研究では，特徴量変換手法に，非負値行列因子分解 (NMF:

Non-negative Matrix Factorization) [2]を用いる．NMFは観

測行列 Y を基底行列H と係数行列 U の積に分解するアルゴリ

ズムである．詳細は，文献 [2] にゆずり，ここでは，概略を述

べるに留めることにする．NMFを式 (1)に示す．(
yi,j

)
NK

≃ ΣM
m=1hj,mum,i (1)

式 (1)はNMFによる観測行列Y の行列分解である．
(
yi,j

)
NK

は観測行列 Y を表す．hj,m は基底行列H の成分，um,i は係数

行列 U の成分である．行列分解される行列 H,U は，一意に決

まらず，一般に分解誤差が発生する．NMFでは，分解誤差に

相当する乖離度規準を定義し，規準に基づく更新式の反復で最

適解を求める．本研究では，一般化 Kullback-Leiblerダイバー

ジェンスを用いた．更新式は収束するまで繰り返し適用する．

3. サポートベクタ回帰モデル

本研究では，非線形回帰手法に，文献 [3]などで用いられて

いるサポートベクタ回帰モデル (SVR:Support Vector Regres-

sion)を用いる．SVRでは，入力空間から，カーネル関数を用

いて高次元の特徴空間へ写像する．そして，特徴空間で線形回

帰を行う非線形回帰手法である．SVR は，汎化能力が高い回

帰モデルであることが知られている．SVRの回帰関数を式 (2)

に示す．

f(x) =

n∑
i=1

(
αi − α∗

i

)
K(xi, x) + bias (2)

1 Oracle Help Center - Cloud Documentation :

https://docs.oracle.com/en/cloud/saas/index.html

2 現象に対する視野が大きいさま．巨視的．

3 SIPS : http://www.dentsu.co.jp/sips/index.html
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K(xi, x) は入力 xi を特徴空間へ写像するカーネル関数で

ある．本研究では，カーネル関数に RBF カーネルを用いた．

αi,α
∗
i ,biasなどの詳細は文献 [3]などを参照していただきたい．

4. 評 価 実 験

本研究の実装は，NMFおよびサポートベクタ回帰モデルの

アルゴリズムの実装，予測誤差の算出には scikit-learn4 5を用い

た．コミュニティはゼネラル・メディアやクラス・メディア [4]

など，メディアの特性が大きく影響する．本研究では，2種類の

オンラインコミュニティを用いる．コミュニティ1には，Apple

Inc.6が提供している Appleサポートコミュニティに 2008年 10

月 1日から 2014年 1月 24日に投稿された質問記事 10,391件

を用いる．コミュニティ2には，Stack Exchange, Inc.7 が提供

している Stack Exchange Data Dump のうち，2018 年 5 月

5日までに投稿された ja.stackoverflow.comの質問記事 35,945

件を用いる．閲覧数に対する返信数の相関係数を算出した結果，

コミュニティ1では 0.42，コミュニティ2では 0.76という相関

係数が得られた．また，コミュニティの利用者の性質から，コ

ミュニティ1は社会全般の人々を対象としたゼネラル・メディ

ア，コミュニティ2は特定の集団などを対象とするクラス・メ

ディアであると推定した．相関係数と推定したメディアの性質

から，本研究においては，コミュニティ2における質問記事を

共感された質問記事であると定義した．

まず，基底評価に先立ち，2種類のコミュニティのデータを

統合し，特徴量抽出および特徴量変換を行った．本研究におけ

る特徴量の次元数は 2,071次元である．ゆえに，NMFを適用

する観測行列 Y は，46,336行 2,071列の長方行列である．

次に，基底評価では質問記事に対する返信数を目標変数とし

て，MAEおよび RMSEの予測誤差に影響が大きい基底を評価

した．基底を評価した結果を図 2に示す．

図 2 基底評価の結果

結果，基底 2を除去した場合に，返信数の予測誤差に影響が

大きいことが明らかになった．次に，基底 2に対する寄与率上

位 100個の特徴量を選択し，選択特徴量で，共感された質問記

事の文書分類を行った．Precision，Recall，F-measureの評価

指標で評価した結果を表 1に示す．また，偽陽性率 (FPR)と

真陽性率 (TPR)を用いた ROCカーブを図 (3)に示す．

4 scikit-learn : https://scikit-learn.org/stable/

5 scikit-learn : https://github.com/scikit-learn

6 Apple : https://www.apple.com

7 Stack Exchange: Hot Questions : https://stackexchange.com/

表 1から，4種類の分類器のうち，MLPにおいて，Precision

基準で 0.91，F-measure基準においては 0.93という優れた分

類精度が得られた．また，AdaBoostにおいても，F-measure

基準で 0.91の十分な分類精度が得られた．加えて，図 (3)から，

各分類器における FPRのスレッショルドの最適化で，TPRは

向上することも明らかになった．コミュニティにおける返信は

利用者が質問記事に共感し，返信という形式で，コミュニティ

に参加したことに相当する．結果から，利用者の性質および相

関係数を基に対象としたコミュニティ2の質問記事に対して，適

切な分類が行えた．したがって，特徴量選択した集合が，感性

に基づく曖昧な要素である共感に相当する特徴であると言える．

表 1 返信が多い共感された質問記事の分類結果

Classification methods Precision Recall F-measure

　　 AdaBoost 0.88 0.94 0.91

　　 RandomForest 0.84 0.97 0.90

　　 MLP 0.91 0.95 0.93

　　 KNeighbors 0.85 0.93 0.89

図 3 Receiver Operating Characteristics (ROC)

5. ま と め

本稿では，NMFと SVRを用いて，オンラインコミュニティ

における共感された質問記事を評価した．結果，提案手法で得

られた選択特徴量で，文書分類において優れた分類精度が得ら

れた．共感など利用者の感性に基づく要素は，情報化社会にお

いて，企業やブランドの生涯顧客価値を高めていく過程で，重

要な要素の一つである．今後の課題は，選択特徴量数や複数基

底の評価を行い，提案手法の分類精度を向上させたい．
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