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あらまし  アニメなどテレビ番組を視聴しながら Twitter で感想などの情報発信することは一般的であり，リア

ルタイムな感想共有は視聴体験を高めることにつながっている．一方で，こうしたネタバレ情報は，未視聴のユー

ザにとって本来作品を通して体験するはずだった興奮や感動的な体験を無くしてしまう忌むべきものである．我々

はこれまでの研究で，放送時間差によってネタバレに遭遇してしまうユーザの規模を明らかにし，ネタバレデータ

セットの構築およびアニメにおけるネタバレ分類を行った．本研究では複数のアニメコンテンツに対するネタバレ

データセットを構築し，ネタバレ判定手法を提案するとともに，評価実験でネタバレの推定可能性を検証する．結

果として，アニメのネタバレ判定にはツイートに含まれるアニメの登場人物名を一般的な語に置換し，かつ係り受

け解析を用いて単語ベクトルを生成することが必須であることを明らかにした． 
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1.はじめに  

TwitterやFacebookに代表されるソーシャルネットワ

ークサービス（SNS）は，友人や知人などとの交流や情

報収集の場として必要不可欠な存在となりつつある．

こうしたSNSでは互いの近況を報告するだけでなく，

思ったことや感じたことをリアルタイムで発信してい

き，他者と共有するということが日常的に行われてい

る．ここで，ドラマやアニメで思ったことや感じたこ

とを Twitterで他者と共有するため発信することも多

く，番組の放送に応じてTwitter上が盛り上がることも

多い．こうした番組に連動したツイート(140字以内の

Twitterでの投稿)は，その番組を視聴している人にと

っては楽しいものである．一方，その番組を視聴する

のを楽しみにしているが，何らかの事情でリアルタイ

ムに視聴できない人にとっては，そうしたツイートは

ネタバレにつながるため悩ましいものである． 

ここでネタバレとは，物語を視聴することを通して

本来得られたはずの興奮や感動的な体験を奪い去って

しまうものである．株式会社社会情報サービスが運営

しているサイト [1]で行われたコンテンツにおけるネ

タバレに関するアンケートの結果，受けた人の内の約

6割が映画などのネタバレに対して不満をもっている

ものとしている．こうした問題はSNSサイトにアクセ

スすること，アプリケーションを使わないことで回避

することができる．しかし，SNSを遮断することは友

人とのコミュニケーションを遮断するとともに，ニュ

ースなどの情報への接触機会を減らしてしまうため，

その対策方法としては現実的ではない．また，ネタバ

レされないためにはリアルタイムで視聴したら良いと

考えられるが，仕事や学校の都合上，リアルタイムで

視聴できないケースは多々ある．さらに，地域による

放送時間の違いも問題の一つである．SNSが普及する

までであればこうした地域が離れた視聴者同士は，そ

の物理的な距離によりコミュニケーションを取る機会

は限られており問題となりにくかったが，SNS上でこ

うしたユーザ同士がつながったに問題となっている． 

我々はこれまでの研究でドラマやアニメの放送時

間が地域ごとに異なるという点に注目し，放送時間差

によってネタバレに遭遇してしまう可能性があるユー

ザの規模について調査し，視聴者の約7割がネタバレに

遭遇してしまう可能性があることを明らかにした．ま

た，ストーリーコンテンツにおいて人々が共通して致

命的なネタバレと考える出来事について調査を実施し，

アニメでは正体，生死，人物特徴，勝敗の4カテゴリに

関する情報が特に問題となるネタバレであること，そ

してSVMによる分類を行った結果，勝敗に関するネタバ

レの判定はしやすく，正体に関するネタバレの判定は

しにくいことを明らかにした． 

しかし，これまでの研究ではネタバレデータセット

を構築する際に著者がデータに対してラベリングを行

っており，再現性の点で問題があった．また，我々は

放送中のアニメ番組に連動したツイートに含まれるネ

タバレでなく，ユーザの知人や友人が発言するジャン

ルが一様でないツイートに含まれるネタバレを判定対

象としているものであり，それをどの程度判定できる

のか明らかにできていなかった． 

そこで本研究では，複数のアニメコンテンツに対す

るネタバレデータセットを構築し，ツイートに対する

事前処理と単語ベクトル生成手法を提案するとともに

評価実験によってどの事前処理と単語ベクトル生成手

法の組み合わせが Twitter でのネタバレ判定に有効で

あるかを明らかにする．具体的には，1 つのアニメ作

品から 4 話分とバトル系，ミステリー系の 2 ジャンル

に該当するアニメ作品をそれぞれ 4 つずつ選定し，各



 

 

アニメ番組に連動したツイートと一定期間内に投稿さ

れた全てのツイートから無作為に選定したツイートで

同一作品データセットとジャンル分けデータセットを

構築する．そして，ツイートに対して事前処理を行っ

た上で単語ベクトルを作成し，SVM を用いたデータセ

ットごとのネタバレツイートの判定精度の算出や判定

しにくいネタバレツイートの特徴を分析することでネ

タバレ推定可能性を検証する． 

 

2.関連研究  

ネタバレ防止を目的とした研究はこれまでにもい

くつかなされてきている． 

中村ら [3]は，諸事情によってリアルタイムでスポー

ツの試合を見ることができないユーザがウェブページ

を閲覧している際，試合の内容に関するネタバレに遭

遇してしまうことを問題とし，そうしたユーザのため

にウェブページにおけるテキスト情報の曖昧化処理に

よってネタバレを防止する手法を提案している．しか

し，その手法では事前に用意したネタバレ用正規表現

辞書とのマッチングが前提であり，辞書をメンテナン

スする手間があった．そこで，白鳥ら [4]はそういった

サッカーのネタバレを大まかに直接的ネタバレと間接

的ネタバレに分類し，正規表現のみでは判定できない

間接的に試合結果が分かってしまうネタバレの判定可

能性を示した．本研究はこうしたネタバレ判定のため

の分類器を機械的に構築することを目的としている． 

Golbeckら [5]はアメリカの時差で地域ごとに放送時

間が異なることにより Twitterでネタバレされてしま

う事例を紹介しており，世界的にもネタバレは問題と

なっていることが分かる．この研究ではドラマやスポ

ーツに関するワードが登録されているブラックリスト

を生成することによってテキストのネタバレを検知し，

そのツイートをブロックするためのミュートボタンを

実装している．Golbeckらは全てのネタバレを検知し，

再現率 100%を目指しているという点で我々と同じで

あるが，本研究ではストーリーコンテンツにおけるネ

タバレを分類および判定するという点で異なる． 

Twitterクライアントを実装することによりネタバ

レ防止を行う手法として [3]や [5]がある．こうした研究

ではハッシュタグ付きツイートから時間的にバースト

する単語を抽出し，その単語を含むツイートを非表示

にすることでネタバレを防止している．しかし，バー

ストする単語が必ずネタバレというわけではない．本

研究では複数のアニメに対するネタバレデータセット

を構築し，ストーリーコンテンツにおける本質的なネ

タバレの防止を目指しているという点で異なる． 

池田ら [6]はAmazon.comや価格 .comのようなオンラ

インショッピングサイトにおいて，ユーザが商品購入

の意思決定する際に参考にするレビュー文に小説，映

画，ゲームなどのストーリーコンテンツに関するあら

すじが含まれることを問題に挙げており，人名辞書と

意見辞書を用いてあらすじを表す文と意見文をそれぞ

れ判定し，あらすじ部分のみを隠して表示するシステ

ムの提案と実装を行っている．判定する文章がストー

リーコンテンツに関するものという点では同じだが，

オンラインショッピングサイトとTwitterでは，感嘆文

や登場人物の発言の有無など投稿される文章の傾向が

大きく異なると考えられる． 

前田ら [7]は，ユーザがストーリーコンテンツのレビ

ューを参考にする際にネタバレに遭遇することを問題

とし，ストーリーコンテンツに対する短文形式のネタ

バレデータセットを構築することでネタバレに関する

単語がストーリーコンテンツ内にどのように分布して

いるかを調査しており，コンテンツの文書からネタバ

レに関連した単語を判断する手法について検討してい

る．我々はコンテンツの文書そのものではなくコンテ

ンツに対するツイートからネタバレ分類器を構築し，

ネタバレ判定を行うという点でアプローチが異なる． 

田中ら [8]はニコニコ動画においてネタバレとなる

コメントが動画視聴中に流れてきてしまうことを問題

に挙げており，ルールベース手法と機械学習によりネ

タバレコメントを検知する手法を提案している．ここ

ではネタバレとなる重要な単語を捉える際に単語バー

ストを利用している．田中らは動画共有サイト上の蓄

積された動画コンテンツに対するネタバレを防ぐこと

を目指しているが，本研究はリアルタイムのイベント

であるアニメに対するネタバレを判定するものである． 

Leavittら [9]はストーリーコンテンツの閲覧中にネ

タバレを知ってしまうために否定的な感情が生まれる

と考え，作品を知る前からその作品の知識を得ること

によって途中でネタバレをされても楽しみを損なわず

に作品を楽しめるかどうかの実験を行っているが，本

研究では人々が既にストーリーについての知識を持っ

ていることを前提としているものである． 

 

3.判定手法  

ここでは，アニメの放送に連動した実況のための

Twitter での投稿（以降，番組連動ツイート）とユーザ

の知人や友人が発言するジャンルが一様でないツイー

ト(以降，一般ツイート)から SVM のための形態素解

析と係り受け解析による単語ベクトル生成手法を提案

する．  

3.1 単語ベクトル生成手法  

アニメのネタバレツイートには日常的に使用しな

い特徴的な語が含まれると考えられる．そこで，我々

はネタバレ特有語を学習することでネタバレのツイー



 

 

トとネタバレでないツイートを区別する手法を提案す

る．具体的には形態素解析エンジンの Mecab を使用す

ることでツイートを単語に分割し，得られた単語の中

からネタバレが含まれる文章に特有であると考えられ

る名詞，動詞，形容詞，連体詞，副詞の 5 つの品詞を

利用する．また，それぞれ得られた単語については原

形を使用して学習する． この手法による単語ベクトル

生成手順を図 1 に示す．  

 

 

図 1 形態素解析を用いた単語ベクトル生成手順  

 

形態素解析では単語の情報が得られるが，ネタバレ

ツイートを判定する上で重要であると考えられる「誰

がどうしたのか」などの文節同士の修飾関係を考慮す

ることができない．そこで，比較のため係り受け解析

を使用して文節同士の修飾関係を考慮することを可能

にする手法を提案する．係り受け解析には日本語の係

り受け解析器の CaboCha を使用する．この手法ではツ

イートを文節ごとに分割し，次に文節の係り受け先の

情報を取得することで文節と修飾関係にある文節同士

を繋げた文章で単語ベクトルを生成する．この手法に

よる単語ベクトル生成手順を図 2 に示す．  

 

 

図 2 係り受け解析を用いた単語ベクトル生成手順  

 

これら方法で単語ベクトルを生成したものをベー

スライン手法とする．  

3.2 事前処理  

判定精度向上のため，ツイートを単語または文節に

分割した時点で行う事前処理を 3 つ提案する．  

Brody ら [10]は Twitter に代表される SNS で単語の一

部を連続させるなどして変化させることによって投稿

者の強い感情を表す語を検出するという手法を提案し

ている．そこで，アニメ視聴者が衝撃的な展開に感情

を左右されて用いると考えられる「wwwwww」「勝った

ああああああ」のような連続した記号と単語の末尾の

母音部分を正規表現で「w」や「勝ったあ」の形に変換

する．これを正規化手法とする．これにより，語尾の

伸ばした数ごとに単語ベクトルが区別されてしまうと

いう問題を防止でき，判定精度を向上させることがで

きると期待される．  

また，ストーリーコンテンツにおける主人公やライ

バル，犯人や被害者などの登場人物名は，作品と話数

ごとに大きく異なる．過去のアニメ作品におけるネタ

バレから，新しいアニメ作品のネタバレを推定するに

は，この人物名を一般化することが重要になる．そこ

で，物語の進行を左右するような影響力のある人物名

を「主要人物」，物語への影響力の少ない人物名を「モ

ブ」と置き換えを行う．これを人物名一般化手法とす

る．この手法によって，例えば「主要人物が死んだ」

ものと「モブが死んだ」ものとを区別することができ，

判定精度の向上が期待される．なお，「主要人物」と「モ

ブ」の区別には番組情報が掲載されているサイト [11]

と Wikipedia を利用して行った．具体的には，番組情

報が掲載されているサイトにおいて出演者として掲載

されている人物名を「主要人物」と定義し，Wikipedia

に掲載されている全ての人物名から先述した「主要人

物」となる人物名以外を「モブ」と設定した．   

最後に，先述した正規化手法と人物名一般化手法の

2 つを同時に行うものを，正規化・人物名一般化組み

合わせ手法とする．  

 

4 ネタバレデータセット構築  

ツイートデータを収集・整形し，複数のアニメ作  

品に対するネタバレデータセットを構築する．  

4.1 ツイート収集  

ここでは，番組連動ツイートと一般ツイートの収集

方法を示す．  

4.1.1 番組連動ツイートの収集  

番組連動ツイートの多くはアニメ作品ごとに特有

な語を含むと考えられる．そこで，作品特有語を学習

可能にするために 1 種類の作品から 4 話分を選定する．

また，アニメ作品はジャンルによってどのような出来

事がネタバレになるのか異なるという問題があるため，

判定する作品のジャンルと同ジャンルの作品の番組連



 

 

動ツイートで学習する必要があると考えられる．そこ

で，バトル系とミステリー系に該当するアニメそれぞ

れ 4 作品から，1 作品につき 1 話分を選定する．つま

り，9 作品から 12 話分の番組連動ツイートを収集する． 

ここで，アニメ視聴者のすべての番組連動ツイート

を収集するためには，その時間帯のすべてのツイート

を収集，選別する必要があるため精度問題が生じる．

また，フォローされている人のみにツイートを公開さ

れている場合に，そうしたツイートを収集することは

出来ない．そこで，アニメなどの作品を視聴しながら

リアルタイムで投稿する際，ハッシュタグと呼ばれる

検索およびタグ付けを可能とするキーワードをツイー

トに付与することが多いため，アニメ番組に対するハ

ッシュタグ付きのツイートが番組連動ツイートを代表

していると考え，学習および分類に使用する．  

なお，  Twitterでアニメ番組の実況に用いられるハ

ッシュタグ(#シャーロット，#tokyomxなど)を設定し，

Twitter Search APIを利用して選定したアニメの番組連

動ツイートを収集した． 

4.1.2 一般ツイートの収集  

Twitter の StreamingAPI を利用し，日本語で投稿さ

れた全ツイートの中から無作為に 5000 件収集した．

具体的には，データにネタバレツイートが極力含まれ

ないように収集する時間帯を考慮し，東京の地域では

アニメ番組が放送されていなかった 2015 年 1 月 9 日

16 時から 1 時間ツイートを収集した．  

4.1.3 データ整形  

収集した投稿の中には分類を行うデータとして不

適切なものが含まれており，下記に示すパターンマッ

チによるテキスト処理を行った．  

(1) ボット(bot)と呼ばれる自動発言システムによる

番組に連動した投稿の多くは，放送開始・終了等

を知らせる広告であり，番組の内容について言及

するものではなく不要である．そこで，「【自動】」

または「【定期】」を含むツイートをボットの発言

として除去した．  

(2) スパムツイートは番組に無関係のため不要である．

そこで，スパムツイートに付与されがちな「http」

を含むツイートを除去した．  

(3) リツイート(RT)と呼ばれる他人の発言を引用でき

る機能による投稿はテキストデータが重複するた

め不要である．そこで，「RT」を含む投稿をリツ

イートとして除去した．  

(4) 番組連動ツイートに含まれるネタバレとは無関係

の文字列であるハッシュタグを「#」から改行まで

として除去した．また，ハッシュタグが付与され

た一般ツイートは何かしらのイベントに連動して

投稿された可能性があり，その中にはアニメ番組

に関するツイートも含まれるため，「#」を含む一

般ツイートを除去した．  

4.2 番組連動ツイート評価システム  

データセット構築のため，収集したツイートがネ

タバレかどうか評価者を集めて分類を行ってもらっ

た．ここでは，選定したアニメ番組に連動したツイー

トからそれぞれ2000または3000 件ずつ無作為に抽出

したツイートを対象とし，1話につき3人の評価者に分

類を行ってもらった．なお，分類作業を行ってもらう

ために，図3に示すウェブシステムを開発した．この

システムでは．ユーザは最初にアカウント名を入力し

てログインし，ページ上に提示されているツイートに

対してネタバレと感じるものを複数選択するというも

のである．ツイートは4.1.3項と同じテキスト処理を

行ったものであり，投稿された時間順ではなくランダ

ムに提示される． 

 

 

 

図 3 開発したウェブシステム  

 

評価者には作成したウェブサイトにアクセスし，直

前の話の内容を確認してもらった後にツイートの分類

を行ってもらった．なお，ツイートに対する分類結果

は 100 件毎にデータベースに記録されるため，途中で

中断して再開することも可能となっている．評価者は

Twitter を普段から用いており，かつ分類するアニメ

作品の選定した話数まで視聴済みの 20 代の大学生の

男性 16 名と女性 3 名である． 

4.3 一般ツイートと番組連動ツイートで構成さ



 

 

れたデータセット  

一般的に，Twitter においてユーザの友人や知人の投

稿内容は投稿ごとに言及するジャンルが異なることが

多く，その中にネタバレが含まれてしまっているとい

う状況を想定したデータセットを構築する必要がある．

そこで，ネタバレ分類システムにおいて評価者 3 人の

うち 2 人以上がネタバレと判定したツイートをネタバ

レツイート，4.1.2 項で収集したツイートを非ネタバレ

ツイートとして使用した．ネタバレツイートと非ネタ

バレツイートの学習量は偏りを無くすためにアンダー

サンプリングを行った．ここでは，話数ごとにネタバ

レツイートと同数の非ネタバレツイートを無作為に選

定した．  

ここで，選定した 1 種類の作品のみを用いて構築し

たデータセットを同一作品データセットとし，この内

容を表 1 に示す．ネタバレツイート率は分類した全ツ

イート中のネタバレツイートの割合で表される．  

 

表 1  同一作品データセット  

作品名  

ネタバレ  

ツ イ ー ト

率 (%) 

Charlotte(シャーロット ) 第 4 話  

Charlotte(シャーロット ) 第 7 話  

Charlotte(シャーロット ) 第 9 話  

Charlotte(シャーロット ) 第 13 話  

7.7 

3.0 

17.3 

12.0 

 

バトル系とミステリー系に該当するアニメ作品を

用いて構築したデータセットをジャンル分けデータセ

ットとし，この内容を表 2 に示す．  

 

表 2 ジャンル分けデータセット  

ジャンル  作品名  

ネタバレ  

ツイート

率 (%) 

ミステリ

ー系  

六花の勇者 第 12 話  

すべてが F になる 第 10 話  

櫻子さんの足元には死体が

埋まっている 第 11 話  

終物語 第 5 話  

9.4 

6.7 

1.2 

8.6 

バトル系  

Fate/stay night[Unlimited 

Blade Works]  第 24 話  

遊戯王  ARC-V 第 82 話  

ワンパンマン 第 11 話  

黒子のバスケ 第 75 話  

12.7 

16.0 

4.7 

11.3 

 

5.評価実験  

ここでは一般ツイートに含まれるネタバレツイー

トの判定精度を算出する．  

5.1 評価尺度  

本研究ではクラスは 2つあり，このクラスはネタバ

レとなるクラス（正例）と非ネタバレ（負例）である．

こ の 2 ク ラ ス に お け る 評 価 尺 度 と し て ， 適 合 率

（Precision）と再現率（Recall）を用いる．ここで，ク

ラスCiに対して，適合率と再現率は以下のように算出

される．  

 

Precision(𝐶𝑖) =
正しく𝐶𝑖に分類されたツイート数

𝐶𝑖に分類されたツイート数
 

 

Recall(𝐶𝑖) =
正しく𝐶𝑖に分類されたツイート数

𝐶𝑖に属するツイート数
 

 

番組を楽しみに待っている視聴者にとってネタバ

レは可能な限り回避したいものであるので，正例であ

るネタバレツイートを可能な限り網羅することが重要

である．そこで本研究では，番組が放送されるまでの

期間中のみ，ある程度ネタバレでないツイートを遮断

しても仕方ないものとし，正例（ネタバレ）分類に対

する再現率に特に注目して評価を行う．  

同一作品データセットでは過去の話数分のツイー

トを学習データとして利用し，新しい話数をテストデ

ータとして適合率と再現率を算出する．ジャンル分け

データセットではジャンルごとに選定した 4話の内3話

分を学習データとして利用し，残り1話分の作品をテス

トデータとして適合率と再現率を算出する．これを作

品全てに対して算出し，適合率と再現率の平均を計算

する．なお，機械学習におけるネタバレ判定精度につ

いては，3章で提案したベースライン手法，正規化手法，

人物名一般化手法，正規化・人物名一般化組み合わせ

手法でそれぞれ算出する． 

 

5.2 結果と考察  

評価実験による判定精度を図4~11に示す．なお，図

4~7の横軸は判定した話数を表しており，図8~11の横

軸は解析方法を表している．図4，6，8，10の縦軸は適

合率，図5，7，9，11の縦軸は再現率を表している．  

 



 

 

 

図4 同一作品の話数ごとの適合率（形態素解析） 

 

 

図5 同一作品の話数ごとの再現率（形態素解析） 

 

図 4，5 より形態素解析を用いたときの同一作品の

ネタバレ判定結果として，特に 9，13 話の適合率が高

く，ネタバレの誤検知は少ないが，一方で 7 話の再現

率は 10%未満，9，13 話でも再現率 60%未満であり，

あまりネタバレを網羅できなかったことが分かる．  

手法ごとの結果では，人物名一般化手法で再現率が

全て改善されている一方で正規化手法では 7，13 話の

判定精度が下がった．  

 

 

図6 同一作品の話数ごとの適合率（係り受け解

析） 

 

 

図7 同一作品の話数ごとの再現率（係り受け解

析） 

 

図 6，7 より係り受け解析を用いてネタバレ判定を

した結果，形態素解析と比べて全体的に再現率がかな

り高くなることが分かる．特に  7 話は再現率がほぼ

100%であり，ネタバレツイートをほとんど網羅するこ

とが可能であった．しかし，先の話数に進むにつれて

少しずつ再現率が下がっている．一方，適合率は 60%

未満であり誤検知は増えた．  

また，手法ごとの結果ではベースライン手法に比べ

て他の手法でほとんど判定精度が改善しなかった．   

 

 

図8 バトル系における手法ごとの適合率 

 

 

図9 バトル系における手法ごとの再現率 

 

図 8，9 より，係り受け解析を用いたときに形態素解



 

 

析と比較すると再現率がかなり高く，一方で適合率が

低いことが分かる．また人物名一般化手法では形態素

解析と係り受け解析の両方で判定精度の改善が見られ，

特に形態素解析では適合率約 10%，再現率約 30%改善

した．一方，正規化手法では改善しなかった．  

 

 

図10 ミステリー系における手法ごとの適合率  

 

 

図11 ミステリー系における手法ごとの再現率 

 

図 10，11 より，全体的にかなり再現率が低く，ミス

テリー系のネタバレはあまり網羅できなかった．しか

し，人物名一般化手法では特に形態素解析で適合率が

約 20%，再現率が約 19%改善され，係り受け解析より

も判定精度が向上した．   

ここで全体的な結果として，まず形態素解析と係り

受け解析を用いた判定結果を比較したところ，基本的

には係り受け解析を用いることでネタバレ判定をしや

すくなることが明らかになった．しかし，ミステリー

系においては形態素解析をしたときの判定精度が比較

的やや高かった．これはミステリー系においては文節

ごとの関係性よりも単語の情報が重要であったためと

考えられる．そこで，アニメジャンルによって用いる

単語ベクトル生成手法を変える必要があると考えられ

る．  

次に，データセットごとの結果をまとめると同一作

品データセットでは作品に特有な語を学習でき，かな

りネタバレを判定しやすいことが明らかになった．し

かし，アニメコンテンツでは作品の話数が進むと展開

が異なってくるため，有効な形態素が話数ごとに異な

る．例えば，コミカルな場面からシリアスな場面に変

化するなどの急展開後のネタバレ判定が困難であると

考えられる． そこで，同一作品の最新話のネタバレを

判定するときは過去に投稿されたその作品全ての番組

連動ツイートを利用してデータセット構築するのでは

なく，最新話から数話前までの番組連動ツイートのみ

を利用する必要があると考えられる．ジャンル分けデ

ータセットではバトル系のネタバレ判定はしやすく，

ミステリー系のネタバレ判定は困難であることが明ら

かになった．その理由として，バトル系では「勝った」，

「負けた」といった勝敗に関する語や「死んだ」，「生

きていた」といった人物の生死に関する語が多用され，

それらが判定に有効な形態素となり学習がしやすかっ

たと考えられる．一方，ミステリー系では作品ごとに

異なるトリックに関する情報や作品に特有な語が特に

多く出現し，判定に有効な形態素が少なかったため学

習がしにくかったと考えられる．   

最後に手法ごとの結果をまとめると，正規化手法で

はほぼ判定精度の改善は見込めないが，人物名一般化

手法では判定精度を改善可能であることが明らかにな

った．また，正規化手法が有効でなかったため正規化・

人物名一般化手法も人物名一般化手法と比べて有効で

なかった．正規化手法については正例，負例のどちら

においても感情を表現する連続語がほぼ等しく出現し

たため判定精度が向上せず，人物名一般化手法につい

てはネタバレツイートのみに一般化された登場人物名

が多く含まれていたため判定に有効な単語ベクトルを

生成でき，判定精度が向上したと考えられる．  

ここで，実際に機械学習を通して出力されたデータ

を確認したところ，ネタバレと判定出来なったツイー

トにはある程度傾向があることが明らかになった．そ

こで，判定が困難なネタバレツイートの特徴と言及さ

れていた内容をデータセットごとに示す．  

 同一作品データセット  

1. 登場人物の正体に関する情報．  

2. 登場人物の見た目や内面といった特徴の

変化が分かる情報．  

 ジャンル分けデータセット  

 バトル系  

1. 登場人物の見た目や内面といった特

徴の変化が分かる情報．  

2. ユーザの感情表現が含まれている．  

 ミステリー系  

1. 登場人物の正体に関する情報．  

2. トリックに関する情報．  



 

 

 両データセット共通  

1. 作品に特有な語・専門用語が含まれている． 

2. 登場人物名があだ名や名称に置き換えら

れた単語が含まれている．  

3. 登場人物と「 !」などの記号・絵文字の組み

合わせのみで記述されている．  

以上の特徴を持つ投稿 を判定可能にすることが

Twitter でのネタバレ防止の課題であると考えられる． 

 

6.まとめ  

本研究では複数のアニメ作品の番組に連動したツ

イートと一般ツイートを収集し，システムを使用して

人手でツイートがネタバレかどうか分類することで可

能な限り実用的なネタバレデータセットを構築し，そ

れぞれの分類器を作成して評価実験を行った．ネタバ

レツイートを SVM で学習した結果，Twitter における

アニメのネタバレ判定には人物名一般化の事前処理を

行い，かつ係り受け解析による単語ベクトル生成が必

須であることが明らかになった．データセットに関し

ては，同一作品データセットで作品特有語を学習でき

るためネタバレ判定はしやすいが，急展開後のネタバ

レ判定がしにくい可能性があり，ジャンル分けデータ

セットではバトル系のネタバレ判定はしやすく，一方

でミステリー系のネタバレ判定は困難であることが明

らかになった．  

今後の展開としては扱うストーリーコンテンツの

量を増やすことによってネタバレデータセットを拡張

すること，作品ごとに特有な語をパターンマッチによ

り判定すること，人物名一般化手法において登場人物

の性別を区別することによってネタバレ判定精度の向

上を目指す．  
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