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概要：近年，様々なジャンルにおいてCGM（Consumer Generated Media） が台頭している．とりわけ，小説分野に
おける投稿サイトでは，作者・読者の双方が年々増加傾向にある．これは，読者が読むべき対象を多数から選ぶ
ことが困難であると共に,作者にとっても作品を読者に届ける競争が激化していることを意味する． 本研究では，
小説投稿サイトを対象に，読者の行動における第一段階である読むかどうかを決めるフェーズにおいて，読者の
作品の選択行動について作品に紐づく情報と閲覧数などのデータから分析し，考察をおこなった．
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Abstract: In recent years, CGM （Consumer Generated Media） has emerged in various genres. In the field of
fiction, in particular, the number of authors and readers in posting sites has been increasing year by year. This
means that it is difficult for readers to choose works, and for authors to deliver their works to readers. In this
study, we analyzed the selection behavior of readers on a novel posting site based on data such as information
related to the work and the number of views.
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１．はじめに

近年，様々なジャンルでCGM（Consumer
Generated Media） が台頭している．とりわけ，小説分
野における投稿サイトは，作者の数・読者の数の双方
において増加傾向にある．これは，読者が読むべき作
品の選択が困難になると共に, 作者にとっても，自身
の作品を読者に届けるための競争が激化していること
を意味する．
こうした流れに付随して，小説等の創作を対象とし

た研究は増えているが，小説の評価について分析を
おこなう論文の多くは，読後の評価を対象とした分析
やその内部的な評価を一体として処理している．しか
し，実際に読んで評価するまでのプロセスは，「まず読
むかどうかを決める」「読んでみてどうかを判断する」と
いう2つの段階に分かれていると考えられる．
本研究では，読者の行動における第一段階である

，読むかどうかを決めるフェーズにおいて，どのような
要因が決定的な要因となっているのかを，データを用
いた機械学習による手法とアンケート調査結果を比較
検討することで分析し，考察を行った．

２．関連研究

本研究では，タイトル等の作品を読む前に取得可
能な情報を用いて，読み始めるかどうかを決める読者
の行動の分析を目的としており，この分析の手段とし
て機械学習による手法を用いている．そこで，本章で
は特に創作分野に機械学習手法を用いた関連研究
について触れる．

2.1　小説の自動生成
Osoneら[1]は，AIとの共創をテーマとし，GPT-2を

物語文章で学習することにより，日本語の物語共創シ
ステムの作成手法を提案している．また，
Alabdulkarimらによる物語文章の自動生成に関する
サーベイ論文[2]では，物語の操作性やコモンセンス
の活用方法等にフォーカスしており，創造的な文章と
物語の構造的なそれらしさが現状ではまだトレードオ
フの関係であることや，確立された評価指標が物語生
成に存在しないことを明らかにしている．

2.3　小説の内容評価
ジョン・マッケンジーらによる書籍[3]では，計量文

献学の観点から様々な特徴量を文章中の情報等を基
に,NYタイムズの小説の作品がベストセラーとなるか
否かについて分類を行っており，例えば「will」という
言葉の割合が多い作品では主人公の意思があらわに
なっている点で評価がなされている可能性がある，等
の示唆的な考察が行われている．
本研究では内容に踏み込む前段階として，作品に

関する表層の情報をもとに閲覧数の予測を試みてい
るため，内容を読んだ後の評価等を考慮する研究と
は目的が異なっている．
小坂ら[4]による研究では，読み手の立場から作品

に対するアプローチが難しい点から，ユーザーによる
推薦基準の設定が可能なレコメンドシステムを提案し
ている．しかしながら，作品の質を表すスコアの計算
に総合ポイントとレビュー数を扱っている点から，その
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作品を読むかどうかを決めるための行動の分析では
ない．
本研究では，読者が小説に対して評価を付けるま

での行動を「読むかどうかを決める」と「読んでみてどう
かを判断する」という二段階に分かれていると仮定し，
前者の「読むかどうかを決める」部分において重要な
要因を機械学習的なアプローチによって導き出すこと
を目的としており，本研究の趣旨とは異なる．

３．データセット

本章では，本研究において利用したデータセットの
収集方法を3.1章にて行い，機械学習手法による分析
のために行ったデータセットの加工方法について3.2
章以降で述べる．なお，利用した機械学習のモデル
は2種類であり，それぞれのモデルで想定される入力
の形式が異なる．表データとして加工した方法を3.3
章にて述べ，シーケンスデータとして加工した方法を
3.4章にて述べる．

3.1　データセットの収集
本研究では，国内最大の小説のCGMサイトである

「小説家になろう」[5]に，2017年から2021年の間に投
稿された作品の中で，以下の条件を満たす作品のユ
ニーク閲覧数を取得した．

・短編小説である
・文字数が1000字を超えている
・2017年から2021年の間に投稿されている

まず，ユニーク閲覧数を取得した理由について述
べる．「小説家になろう」において公式が作品評価とし
て用いている「総合ポイント」は，ある作品に対して読
者が「ブックマーク」や「感想」といったリアクションをと
ることで算出される値である．「総合ポイント」は，読ん
でみてどうだったかを基にしており，本研究での目的
である読むかどうかを決める段階の分析において活
用することは不適切である．
よって，本研究の分析では「総合ポイント」ではなく

，「小説家になろう」の運営会社がアクセス解析システ
ムとして公開している外部サイトであるKASASAGI[7]
より，各作品の累計の「ユニーク閲覧数」を取得し，分
析に用いた．

次に、本研究で対象を短編小説とした理由につい
て述べる．これは，投稿される短編小説は投稿時点で
完結していること，作品ごとに読者の目に触れる回数
が同じであること，この2つの点で長編の作品を対象
にするよりも個々の作品に対してフェアな比較が可能
であると考えたからである．

抽出の条件として文字数を1000字以上としたのは，
事前調査としていくつかの条件を無作為に変更して
抽出された作品の内容に差がないかを調査した結果
からである．事前調査の結果，1000字以下の作品に
はポエムや日記等の，物語要素を含まない作品の割
合が高いことがわかった．そのため，分析において外
れ値となることを考慮し文字数に閾値を設定した．

2017年から2021年の間に投稿されている作品とい
う条件の是非に関して述べる．2021年の12月に投稿
された作品のうち「総合ポイント」が1,000を超える短編
小説303件について，2022年5月までの閲覧数に対
する2022年6月の閲覧数の割合を算出したところ，平
均値で2.9%，中央値で1.7%であり，これらの作品の
2022年7月以降の閲覧数は，2022月6月に比べて単
調減少の傾向にあった．この結果から，投稿から半年
以上程度経過している短編作品に関しては，投稿さ
れた期間による閲覧数の伸びを考慮せずとも問題は
ないと考える．

上記の条件に該当する短編小説は102,336件で
あったが，削除済みの作品の閲覧数の取得がシステ
ムの仕様上できなかったため，閲覧数を取得できた
101,747件を分析の対象とした．

3.2　目的変数の準備
本研究における機械学習手法の目的変数には，

KASASAGIから取得したユニーク閲覧数のカテゴリ
変数を用いた．この変換は5クラスになるように行って
おり，それぞれのユニーク閲覧数とユニーク閲覧数ラ
ベルとの対応関係は0:0~200, 1:200~800, 2:
800~3200, 3: 3200~12800, 4: 12800~とした．この対
応関係は，ラベルごとに同数のサンプル数となるよう
にカテゴリ変数化を行う場合，図1の分布から見て取
れるように，極端に小さい閲覧数の値でデータを分割
することとなる．この問題を避けつつ，元の分布の様
子にある程度一致するように対応関係を設定した．
この処理の結果，各ユニーク閲覧数ラベルごとの

データ数の分布は図1のようになった．

図1 ユニーク閲覧数ラベルごとのデータ数
3.3　表データの事前準備
ユニーク閲覧数ラベルの予測タスクに対して利用し

たモデルは2種類であり，それぞれのモデルで想定さ
れる入力は異なる．本章では表データのデータの準
備の手法について述べる．
データとしては，ジャンル，投稿年，作品本文の文

字数，タイトルの長さ，あらすじの長さ及び，キーワー
ド・タイトル・あらすじに含まれる名詞など（以後，タイト
ルキーワード・あらすじキーワードと表記する）を用い
た．これらのデータの形式を表1に示す．

表1 表データとして利用した特徴量
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作品を読むかどうかを決めるための行動の分析では
ない．
本研究では，読者が小説に対して評価を付けるま

での行動を「読むかどうかを決める」と「読んでみてどう
かを判断する」という二段階に分かれていると仮定し，
前者の「読むかどうかを決める」部分において重要な
要因を機械学習的なアプローチによって導き出すこと
を目的としており，本研究の趣旨とは異なる．

３．データセット

本章では，本研究において利用したデータセットの
収集方法を3.1章にて行い，機械学習手法による分析
のために行ったデータセットの加工方法について3.2
章以降で述べる．なお，利用した機械学習のモデル
は2種類であり，それぞれのモデルで想定される入力
の形式が異なる．表データとして加工した方法を3.3
章にて述べ，シーケンスデータとして加工した方法を
3.4章にて述べる．

3.1　データセットの収集
本研究では，国内最大の小説のCGMサイトである

「小説家になろう」[5]に，2017年から2021年の間に投
稿された作品の中で，以下の条件を満たす作品のユ
ニーク閲覧数を取得した．

・短編小説である
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まず，ユニーク閲覧数を取得した理由について述
べる．「小説家になろう」において公式が作品評価とし
て用いている「総合ポイント」は，ある作品に対して読
者が「ブックマーク」や「感想」といったリアクションをと
ることで算出される値である．「総合ポイント」は，読ん
でみてどうだったかを基にしており，本研究での目的
である読むかどうかを決める段階の分析において活
用することは不適切である．
よって，本研究の分析では「総合ポイント」ではなく

，「小説家になろう」の運営会社がアクセス解析システ
ムとして公開している外部サイトであるKASASAGI[7]
より，各作品の累計の「ユニーク閲覧数」を取得し，分
析に用いた．

次に、本研究で対象を短編小説とした理由につい
て述べる．これは，投稿される短編小説は投稿時点で
完結していること，作品ごとに読者の目に触れる回数
が同じであること，この2つの点で長編の作品を対象
にするよりも個々の作品に対してフェアな比較が可能
であると考えたからである．

抽出の条件として文字数を1000字以上としたのは，
事前調査としていくつかの条件を無作為に変更して
抽出された作品の内容に差がないかを調査した結果
からである．事前調査の結果，1000字以下の作品に
はポエムや日記等の，物語要素を含まない作品の割
合が高いことがわかった．そのため，分析において外
れ値となることを考慮し文字数に閾値を設定した．

2017年から2021年の間に投稿されている作品とい
う条件の是非に関して述べる．2021年の12月に投稿
された作品のうち「総合ポイント」が1,000を超える短編
小説303件について，2022年5月までの閲覧数に対
する2022年6月の閲覧数の割合を算出したところ，平
均値で2.9%，中央値で1.7%であり，これらの作品の
2022年7月以降の閲覧数は，2022月6月に比べて単
調減少の傾向にあった．この結果から，投稿から半年
以上程度経過している短編作品に関しては，投稿さ
れた期間による閲覧数の伸びを考慮せずとも問題は
ないと考える．
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ムの仕様上できなかったため，閲覧数を取得できた
101,747件を分析の対象とした．
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変数を用いた．この変換は5クラスになるように行って
おり，それぞれのユニーク閲覧数とユニーク閲覧数ラ
ベルとの対応関係は0:0~200, 1:200~800, 2:
800~3200, 3: 3200~12800, 4: 12800~とした．この対
応関係は，ラベルごとに同数のサンプル数となるよう
にカテゴリ変数化を行う場合，図1の分布から見て取
れるように，極端に小さい閲覧数の値でデータを分割
することとなる．この問題を避けつつ，元の分布の様
子にある程度一致するように対応関係を設定した．
この処理の結果，各ユニーク閲覧数ラベルごとの

データ数の分布は図1のようになった．

図1 ユニーク閲覧数ラベルごとのデータ数
3.3　表データの事前準備
ユニーク閲覧数ラベルの予測タスクに対して利用し

たモデルは2種類であり，それぞれのモデルで想定さ
れる入力は異なる．本章では表データのデータの準
備の手法について述べる．
データとしては，ジャンル，投稿年，作品本文の文

字数，タイトルの長さ，あらすじの長さ及び，キーワー
ド・タイトル・あらすじに含まれる名詞など（以後，タイト
ルキーワード・あらすじキーワードと表記する）を用い
た．これらのデータの形式を表1に示す．

表1 表データとして利用した特徴量

カテゴリ変数化処理において，作品本文の文字数
，タイトルの長さ，あらすじはそれぞれのデータを10ク
ラスのカテゴリ変数に変換した．このカテゴリ変数への
変換はそれぞれデータ量がおおよそ均等になるよう
に行っており，分析を行う観点で多すぎず少なすぎな
い値にするためにカテゴリ変数のクラス数を10に設定
した．
続いて，キーワード・タイトルキーワード・あらすじ

キーワードの取得処理は以下の手順により行った．

1. 全作品に付随しているキーワードを抽出する
2. 1で得られた単語群を頻度順に並べ，頻度

上位300語を抽出する
3. それぞれの作品情報に付随しているキー

ワード群のうち，頻度上位300個の単語に含
まれているものを分析対象のキーワードとす
る

4. 2で取得した頻度上位300語を追加の単語と
して登録したMeCab[10]を用いて形態素に
分割する

5. 4の操作により獲得した単語群を頻度順に並
べ，名詞・形容詞・動詞とキーワードの中の
上位300個を抽出する

6. それぞれの作品情報に付随しているタイト
ル・あらすじに対して，5で得られた300個の
単語に含まれているものをタイトルキーワー
ド・あらすじキーワードとして抽出した

ここで，2及び5の操作において頻度上位300語を
対象としたのは，事前の実験によって頻度上位300語
より多くの語を使っても，ユニーク閲覧数の予測モデ
ルの学習の精度向上に寄与しないことがわかってい
たためである．

上記の操作により，キーワードは元の形式が単語の
リストのため，頻度の少ない語をフィルタリングしたもの
，タイトル及びあらすじは元の形式が自然言語である
ため，形態素に分割することで一度文字列のリストに
変換し，その後頻度の少ない語をフィルタリングするこ
とで最終的な単語のリスト（タイトルキーワード及びあら
すじキーワード）を得た．また，実験の際にはそれぞれ
のキーワードを300個使う方法だけではなく，徐々に
利用するキーワードの種類を増やしていくことでどの
ように精度向上に対して寄与するのかについても調査
を行った．

3.4　シーケンスデータの事前準備
取得したデータを自然言語的に処理するために

シーケンスデータを用意する方法について述べる．
BERTのfine-tuningを行う上で標準的な入力の方法
に則り，ジャンル・文字数・キーワード・タイトル・あらす
じを，数字や文字列等の形式が何であるかに関わら
ず文字列に変換し，それぞれをBERTのモデルにお
いて文字列のブロック間の明示的な分割の意味合い
を持つ疑似的な単語であるseparation tokenを介して
つなげたものを入力とした．なお，表データの場合と
異なり，カテゴリ変数化の処理は目的変数である閲覧
数ラベルを除き，どの特徴量にも実施していない．
実際の学習及び推論の際には，キーワード・タイト

ル・あらすじの，それぞれの分類性能への寄与度を調
査するため，ジャンル・文字数・投稿年度を必ず入力
に含める情報とした上で，キーワード・タイトル・あらす
じのそれぞれの情報を入力に含める場合と含めない
場合でいくつかのパターンの学習方法を試行した．

４．予備分析

本章では，前章のデータセットに対して機械学習手
法を適用する前に，作成したデータセットのみから言
える事項について4.1章にて述べ，「小説家になろう」
利用者を対象とした読書行動に関するアンケート結果
と分析を4.2章にて述べる．

4.1　データセットの分析
小説家になろうのAPI1によって取得が可能な情報

のうち，作品の詳細ページから確認できるデータ等は
用いておらず，プラットフォーム上で作品一覧が並ん
でいる際に確認が可能な情報と，読者や著者の数に
関連する可能性のある年度に絞ったものを分析の対
象とした．
具体的には，表2に示す情報が分析に用いたもの

である．これらの情報の他，作品一覧からはあるユー
ザーの閲覧時点で既に獲得している総合ポイントが
確認可能だが，ユーザーごとに閲覧のタイミングが異
なるため，トラッキング及びデータ化が難しい．また，
後述する4.2章のアンケート結果から，作品選びにお
いて総合ポイントは重要視されない傾向がみてとれた
ため，分析対象外とした．

表2 本研究で分析対象とした特徴量の種別

視認性の観点から閲覧数が20,000以上の作品を
除いた作品の閲覧数の分布を図2に掲載する．投稿
される短編作品全体の78.8%程度の作品はユニーク
閲覧数が1,000以下となっており，多くの作品が一定

1https://dev.syosetu.com/man/api/
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以上の閲覧数を得るために苦労をしていることが伺え
る．

図2 短編小説のユニーク閲覧数の分布

また，図3に2022年8月13日時点で取得したユニー
ク閲覧数と総合ポイントの関係を示す．

図3 ユニーク閲覧数と総合ポイントの関係

総合ポイントはレビュー数とブックマークの数によっ
て計算がなされる値であり，「小説家になろう」ではこ
の指標で作品をランキング化する．
図3からこれらの2つの指標は概ね比例関係にある

が，ユニーク閲覧数が多いにもかかわらず総合ポイン
トがあまり伸びていないものもやや見受けられ，読まれ
るまでのフェーズと読んで評価を行うフェーズの存在
が確認できる．
さらに，年度ごとの閲覧数が100,1000,10000以下の

作品の比率を表3に示す．表3によれば，投稿時期が
現在に近づくと共に閲覧数の低い作品の割合が下
がっている．この点から，読者数の増加が作者数の増
加よりも多いか，一人当たりの読書数が増えていること
がわかる．

表3 年度ごとの閲覧数が一定以下の作品の比率

4.2　アンケートによる調査と分析
ユニーク閲覧数を用いた客観的分析を行う事前調

査として，「小説家になろう」に読者ユーザーとして参
加していると自認している300名に対し，作品を選ぶう
えで大事にしている要素を，タイトル・ジャンル・あらす
じ・キーワード・総合ポイントの5項目に対して順序付
けし，1番目に重要だとした項目の理由を記載してもら
うアンケートをクラウドソーシングにて行った．この結果
の票数をまとめたものを表4に示す．
なお，この5つの項目は小説家になろうに登録され

ている作品を，読むための公式サイト「小説を読もう」
[6]の作品のリスト表示において確認できる情報である
．

表4 作品選びに関するアンケート評価の票数

表4のアンケートの結果から，読者の多くはあらす
じ・タイトル・ジャンルを作品を選ぶ手掛かりとしており
，2番目に重要だと答えた回答数のばらつきから，あら
すじ・ジャンルをタイトルよりも重要視していることがわ
かる．
一方で，総合ポイント・キーワードは重視していない

という結果が得られた．この総合ポイントを重視してい
るという意見が少ない点から，本研究において予測モ
デルの作成するにあたり，「閲覧者がその作品を見か
けた際の総合ポイント」を特徴量に採用しない場合で
もある程度もっともらしい結果が得られることが期待で
きる．
また，自由回答欄として，上記の5つ以外にも大事

だと思う要素を教えてくださいという問いに対して，55
人が「著者」（作者・作家等の表記ゆれを含む）である
と回答した．他には「文字数」（5人）や「主人公」（5人）
などという回答もあった．自由回答の中では「著者」と
いう回答が突出して多く，著者も十分に重要な特徴量
であることが伺える．
しかし，このアンケートでは小説家になろう全体の

読者を対象としており，小説の種別が短編・長編のど
ちらかを指定していない．そこで，小説の種別が短編
の場合に作者が重視されるかを検証するために，「小
説家になろうに短編を2017年~2021年の間に複数回
投稿している」作者の2017年以降の初回作と最新作
のユニーク閲覧数を比較した．その結果，短編小説
の複数回投稿者14,747人の2017年以降の初回作の
総合ポイントの平均は475.68，中央値は10である一方
，最新作の総合ポイントの平均は448.89，中央値は8
であった．平均値・中央値ともに多少のポイントの増減
はあるものの，著者が重要視されると仮定した場合に
は，複数回投稿者の作品のポイントが下がるとは考え
にくい．そのため本研究では著者情報を分析対象か
ら除外した．
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は，複数回投稿者の作品のポイントが下がるとは考え
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５．ユニーク閲覧数の予測

本章では「読むかどうかを決める」ステップの分析を
おこなう．そのため，まず機械学習の手法を用いてユ
ニーク閲覧数を表すカテゴリラベルを目的変数として
学習させる．具体的には，読む前に得られる情報を特
徴量，5クラスのユニーク閲覧数ラベルを目的変数とし
て，2種類の機械学習のモデルを用いて学習・予測を
行った.

　本研究では，表データに対して学習・予測を行う
LightGBM[8]と，シーケンスデータに対して学習・予
測を行うBERT[9]を利用したLightGBMとは，勾配
ブースティングを利用する機械学習の予測モデルの
一つであり，予測精度と時間のトレードオフにおいて
特に優れたモデルである．BERTは，自然言語処理の
多くのタスクにおいて高い精度を記録している深層学
習をベースとした事前学習モデルである．

5.1　学習の実行
本研究で用いている閲覧数のデータセットは，閲覧

数が少ないほうに寄っている不均衡なデータセットで
ある．そこで，不均衡なデータのままテストデータを分
割したのち，残りのデータに対してundersamplingを行
い，学習データと検証データに分割した．この操作に
より，学習データ・検証データ・テストデータの各ラベ
ルごとのデータ数は表5の通りとなった．

このデータを用いて，上述の表データの準備を行
い，LightGBMを用いて5クラスのユニーク閲覧数ラベ
ルに対して学習・推論を行った．

表5 データ種別ごとのサンプル数

5.2　実験結果
表データを用いて学習に利用する各種キーワード

の種類を徐々に増やした際に，どのように精度の向上
が行われるのかを図4に示す．

図4 キーワード種別ごとの利用数と精度の関係

図4によれば，全体的にキーワードを用いた際の精
度の向上が他に比べて大きいことがわかる．また，
キーワード・タイトルキーワードに関しては，利用する
頻度上位単語が100個を超えるあたりまで大きく精度
の向上が見られ，あらすじキーワードに関しては，頻
度上位50位までのものは精度向上に寄与しなかった
が，その後精度の向上が見られる．これは，あらすじ
は比較的長い文章が多いため，頻度が上位の単語は
一般的に用いられる単語となってしまうため，あるあら
すじの特徴をよく表すものとなっていなかったことが原
因だと考えられる．
また，キーワード・タイトル・あらすじ全てを入力系列

に含めて学習した際の，テストデータに対する各ラベ
ルに対応する正答率を表6に示す．併せて，キーワー
ド（K）・タイトル（T）・あらすじ（S）を組み合わせて入力
系列に含めて学習した際の，テストデータに対する各
ラベルに対応するf1スコアの比較を図5に示す．

表6 全ての特徴量を入力に利用した際の精度
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図5 特徴量を組み合わせて学習させた際の閲覧数ラベル
ごとのf1スコア

図5によれば，各種キーワードを含む場合とそうで
ない場合で，閲覧数が一番少ないグループと一番多
いグループに対する予測精度は変化がなかったが，
一方で閲覧数が中間のデータに対する予測精度に
大きな乖離がみられた．

６．考察

本研究では，小説のCGMにおける読者の段階的
行動，つまり作品群から作品を見つけ出し，読んで評
価をつけるまでのプロセスが段階的なものであるとの
仮説のもと，投稿されている短編小説の閲覧数と，タ
イトル等の作品一覧ページから確認が可能な作品の
表層の情報との関係性をみてきた．本章は，前述の
内容を踏まえた上で，実験結果から小説のCGMにお
ける読者の行動について考察を行う．

6.1　初見から評価は段階的なプロセスなのか
ユニーク閲覧数と総合ポイントとの対応の図2を見

てみると，

・概ね比例関係にある
・閲覧数は高いが総合ポイントが少ない作品が散見さ
れる
・閲覧数は低いが総合ポイントが高い作品は比較的
少ない

　ことがわかる．この関係性から，読者は自分の読書
経験に従い，作品の一覧にて表示される情報をもとに
作品を選び出す．そして概ね予想は当たる傾向にあ
るが，一部内容が期待とは異なった場合に評価を付
けない，という段階的なプロセスに分かれていることが
見て取れる．

6.2　読者は何の情報をもとに作品を選ぶのか
本研究において利用した2種類のモデルの両方に

おける結果から，閲覧数の予測を行う上で精度に大き
く寄与した特徴量はキーワードであることがわかる．こ
の結果はタイトル・あらすじが大事であるというアン
ケート評価の結果に反しているため，キーワードがな
ぜ特徴量として重要なのかと，タイトル・あらすじはな
ぜ重要ではなさそうなのかについて考察を行う．

まず，キーワードがなぜ特徴量として重要なのかに
ついて考察を行うべく，ユニーク閲覧数ラベルごとに，
上位キーワード・タイトルキーワード・あらすじキーワー
ドのそれぞれにおいてある作品に含まれる頻度上位
300語の出現頻度と，出現頻度を作品に登録されて
いるキーワードの数，あるいは形態素から抽出した
キーワードの候補で割ったものを密度として算出した
（表7~9）．

表7 閲覧数ラベルごとの上位キーワードの出現頻度の
分布

表8 閲覧数ラベルごとのタイトルキーワードの出現頻度の
分布

表9 閲覧数ラベルごとのあらすじキーワードの出現頻度の
分布

表7~9から，閲覧数ラベルが大きい，つまり閲覧数
が多いグループほどある作品における頻度上位語の
数は増える傾向にあり，出現頻度ではあらすじを用い
た時が一番多い．しかし，各特徴量ごとの候補となる
キーワードの数で割った密度に注目すると，上位キー
ワードを用いた際の数値がタイトル・あらすじを用いた
際の数値に対して大きく差をつけている．ここから，著
者が自身の作品に対してラベル付けするキーワード
は，読者に対して訴求可能な情報として密度が高いこ
とがわかる．これは作品に関するキーワードが，「R15」
等の作品の内容を表さない抽象的なものであってもよ
い点や，タイトルやあらすじと違って人気作と同様のタ
グをつけても問題になりにくい点などが原因となって
いる可能性が考えられる．

続いて，タイトルに関して図7から，閲覧数ラベルが
大きくなるほどタイトルキーワードの出現頻度・密度の
両方が大きくなっているが，タイトル自体の長さを調べ
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が多いグループほどある作品における頻度上位語の
数は増える傾向にあり，出現頻度ではあらすじを用い
た時が一番多い．しかし，各特徴量ごとの候補となる
キーワードの数で割った密度に注目すると，上位キー
ワードを用いた際の数値がタイトル・あらすじを用いた
際の数値に対して大きく差をつけている．ここから，著
者が自身の作品に対してラベル付けするキーワード
は，読者に対して訴求可能な情報として密度が高いこ
とがわかる．これは作品に関するキーワードが，「R15」
等の作品の内容を表さない抽象的なものであってもよ
い点や，タイトルやあらすじと違って人気作と同様のタ
グをつけても問題になりにくい点などが原因となって
いる可能性が考えられる．

続いて，タイトルに関して図7から，閲覧数ラベルが
大きくなるほどタイトルキーワードの出現頻度・密度の
両方が大きくなっているが，タイトル自体の長さを調べ

てみると，閲覧数ラベルが大きくなると同時に長くなっ
ていることが確認できた（表10）．

表10 閲覧数ラベルごとのタイトルの長さの分布

ここで，2017年の6月以降に投稿された作品の，
2017年6月からの経過月数とタイトルの長さの平均の
関係性を図6に示す．これによれば2020年の10月頃
の前後で急激にタイトルの長さが長くなる期間があり，
それ以降は同じ水準で推移している．図6と表8，表10
の結果から，タイトルの長さ及び頻度上位の単語を用
いる割合が増えたことで，タイトル自体がコモディティ
化しており，それによってタイトルがそれを構成する単
語のレベルでは読書行動の決定的な要因にはなりえ
ないことが考えられる．

図6 タイトルの長さの平均値の推移

最後にあらすじについて，表9によれば頻度上位語
があらすじの中に出現する頻度の平均は増えている
が，密度の平均は閲覧数ラベルによらず一定である
点から，あらすじ自体の長さの増加割合とほとんど一
致している．
図4の結果では，出現頻度が多くなるにつれて徐々

に分類性能が向上し，タイトルを用いた場合の精度を
最終的に上回る点から，前述の「タイトルがコモディ
ティ化している」という可能性が事実の場合，読者は
読むかどうかをタイトルよりもあらすじを用いて差異を
確認し，最終判断を下すというステップが確認できる
可能性がある．

6.3　閲覧数が低い作品の要因の分析
本研究では，LightGBM, BERTの両方のモデルに

おいて閲覧数ラベルが0のものと4のもの，つまり最も
閲覧数の少ないグループと最も閲覧数の多いグルー
プに対するf1スコアが高く，他のグループに対して識
別が容易であった．さらに，閲覧数ラベルが0のデー
タに対するprecisionが特に高い値となっている点から
，閲覧数ラベルが0のグループに所属する強い要因
が存在することが考えられる．

ここで，特徴量が目的関数の結果の減少に対して
どれだけ寄与したか，つまりある特徴量が閲覧数ラベ
ルの推測にどれだけ影響を及ぼすかを示すfeature
importanceを出力したところ，ジャンルの情報が大き
な影響を持っていたことがわかった．そのため，ジャン
ルとそのジャンルに属する作品の閲覧数の平均を表
11に示す．
表11によれば，「異世界恋愛」ジャンルが他のジャ

ンルと比べて特筆して人気であることがわかったため
，この「異世界恋愛」ジャンルを除いたジャンルにて表
データを用いた予測を行った．その結果を表12に示
す．
表12によると，閲覧数ラベルが4，つまり閲覧数の最

も多いグループに対する予測精度が大きく下がって
いるが，閲覧数ラベルが0のデータに対する推論精度
には特筆すべき変化はない．

表11 ジャンルと閲覧数の関係

続いて，さらに各種キーワードも含めない場合の学
習・推論の結果を表13に示す．表12，表13の結果の，
閲覧数ラベルが0の作品に対する予測精度に変化が
あまり見られない点から，そもそも閲覧数の低いグ
ループに属する作品は，ある特定のキーワードが入っ
ているかどうか等は問題ではなく，それ以前の問題を
抱えていることがわかる．

表12 異世界恋愛ジャンルを除いた学習・推論の結果

表13 異世界恋愛ジャンル・キーワードを除いた学習・推論
の結果
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そこで，具体的な単語の情報を使わず，タイトルの
長さ・あらすじの長さ・本文の長さ・投稿年・ジャンルを
用いて同様の条件で実験を行い，その結果を機械学
習モデルの説明性を示すための手法である
SHAP[11]を用いて，特徴量ごとに各クラスとして推測
を行う寄与度を算出した（図7）．図7は，表13からもわ
かる通り，閲覧数ラベルが0以外のラベルについては
推測の精度が低いため信頼性は薄いが，総合して推
測に寄与する特徴量としてはタイトルの長さが一番重
要視される点と，あらすじの長さが推測に寄与しない
点から，読者は最低限の読みたい気持ちの検証を，
タイトルによって行っていると考えられる．

図7 特徴量ごとの推測に対する寄与度

７．結論

本研究では，読書をして評価を行う行動が「読むか
どうかを決める」「読んでどうかを評価する」という二段
階のプロセスからなることを仮定し，特に前者の読む
かどうかに寄与する要因を分析するべく，作品の表層
の情報と閲覧数の関係性を考察した．
その結果，閲覧数と評価を表すポイントの関係性か

らCGMにおける読者の，評価をつけるまでの読書行
動は段階的である点，読者が大事だと認識しているタ
イトルやあらすじよりも著者が自由に編集できるキー
ワードが閲覧数関与している点，閲覧数が極端に低
い作品は，最低限含むべき情報がタイトルに入ってい
ない可能性がある点が明らかとなった．
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