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あらまし 筆者らは，ニューラルネットワークにより獲得される分散表現において，有限個で意味を代表する特徴単語
で隠れノードを表現し，辞書を用いてシードベクトルを与えることにより，人が解釈可能な形式による分散表現の学
習手法を提案した．本辞書には，264種類の特徴単語と約２万語の基本単語との意味的・連想的関連性を記述した単語
意味ベクトル辞書を導入した．本稿では，クラウドソーシングにより収集を行った京都観光に役立つツイート 17,761

件（うち，食事 3232件，交通 1619件，天気 6395件に人がカテゴリ付与）を対象に，教師なしの意味表現学習により
ツイートに付与された特徴単語の重みの精度を評価した．17,761件のツイートを特徴単語「食」の重みが大きい順に
ランキングし，「食事」ツイートの再現率 10% 時点の適合率 98.8%（同様に「交通」ツイートでは特徴単語「交通 ·輸
送」の適合率 90%，「天気」ツイートでは特徴単語「気象 ·気候」の適合率 92%）を示した．また，特定の特徴単語に
関連したツイートをフィルタリングし，他の特徴単語との関連性によりツイートを可視化する手法を提案する．
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インタフェース
1. は じ め に

IoTやソーシャルメディアの進展により，あらゆる人間活動
が非構造化テキストデータとして蓄積されようとしている．例
えば，視聴した TV番組や閲覧したWebサイトおよびソーシャ
ルセンサーとしてのTwitter情報 [1]が蓄積される．しかし，各
領域データはスモールデータであり，このため各領域データの
みによる価値発見は限定的になるが，他の領域と掛け合わせる
ことにより，価値創出の可能性が高まる．
Mikolov らが 2013年に発表した word2vec は，文脈情報を

素性としてニューラルネットワークにより学習を行うと，語義
の似た単語や語句が似たような重みをもつベクトルを構築す
ることができると報告されている [2], [3], [4]．2014年には単語
を文書に拡張したパラグラフベクトルが提案され，発表時には
様々な自然言語処理タスクにおいて最高水準を示した [5]．これ
らの単語や文書ベクトルは分散表現と呼ばれる．
非構造化テキストデータから価値を取り出すことが，ニュー
ラルネットワークにより獲得される分散表現に期待されてい
る．課題は，Twitterなどの短文テキストはデータスパース性
があること，およびニューラルネットワークにより獲得される
特徴量の解釈が困難なことである．データスパース性とは，解
析対象テキストの単語の多くが，分散表現を獲得した語彙辞書
に含まれないことを指す．特徴量の解釈が困難とは，分散表現
の各次元の意味や概念が明らかでないため，分散表現がブラッ
クボックスとなっていることである．
非構造化テキストデータの分散表現学習において，スモール
データでも十分な精度が出て，異なる領域で学習された分散表
現が共通に利用できれば，その有効性は格段に高まる．そこで，
我々はニューラルネットワークにより獲得される分散表現に専

門家が構築した単語意味ベクトル辞書 [6]を反映する手法を提
案した [7], [8], [9], [10]．本辞書では単語は特徴単語との関係に
より意味を表現する．特徴単語数は 264種類とした [8], [10]．特
徴単語との関係を付与した単語を基本単語と呼ぶ．ニューラル
ネットワークとしてパラグラフベクトル [5]を用いて，その隠
れノードに特定の意味（特徴単語）を割り当てる．単語意味ベ
クトル辞書を元に約 2 万語の基本単語に初期重み（シードベク
トル）を設定することにより，学習後も重みの大きな隠れノー
ドの意味が維持されることを示した．また，スモールデータに
対しても従来のパラグラフベクトルと比較して，タスクの精度
が高まることを確認した [9], [10]．
　本稿では，パラグラフベクトルの隠れノードの意味が維

持される特徴を活かしたアプリケーションとして，収集したツ
イートのカテゴリ分析が可能な可視化手法を提案する．Twitter

のような短文テキストのデータスパース性の課題を解消するた
め，最初に 120 万記事の日本語Wikipedia コーパスを元に語
彙辞書を作成し，単語ベクトルを学習させる．この単語ベクト
ル学習のシードベクトルに単語意味ベクトル辞書を用いる．次
にWikipedia コーパスで学習させた単語ベクトルをシードベ
クトルとして，収集したツイートのパラグラフベクトルを学習
させる．ツイートベクトルの任意の特徴単語（あるいはその組
み合わせ）の重みを概念軸（x軸，y軸）として，x-y平面にツ
イートを可視化する．特定の特徴単語の重みが大きなツイート
は，その特徴単語が表現するカテゴリに分類されるため，可視
化することによりカテゴリ分析が可能となる．
本提案の可視化は，分散表現の解釈性が前提となる．このた

め，クラウドソーシングを利用して構築したカテゴリ分類のベ
ンチマークを用いて定量的評価を行った．本ベンチマークは，
京都観光に関する場所の様子が分かる 17,761ツイートから構
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成され，8 種類のカテゴリ（食事，交通，天気，混雑，イベ ン
ト，景観，観光地，その他）の中から，適切なカテゴリを複数
可で付与してもらった．食事カテゴリが付与されたツイート数
は 3232件だが，全ツイートを特徴単語「食」の重みが大きい
順にランキングし，再現率 1%となる上位 32件では食事が付与
されたツイートの適合率 100%，再現率 10%となる上位 320件
では適合率 98.8%と非常に高い適合率を示した．

2. 研究の目的

本研究のターゲットを図 1 に示す. 　単語ベクトルの学習，
非構造化テキストの特徴抽出，自然言語処理タスクから構成さ
れる．単語意味ベクトルは，基本単語と特徴単語との関係を，
関連あり，無しのバイナリ値として表現する．基本単語は，百
科事典や新聞記事の説明に使われる用語，WWWホームペー
ジの分類用語，取扱説明書などで使われる操作用語，および形
容詞などの感性語から 2万 336語を選択した [6]．特徴単語は，
概念的分類を体系的に網羅する 264種類の概念であり，多くの
特徴単語は，「人間」「関係」「温かさ」などの単語に対応する．
単語意味ベクトルの各次元は特徴単語に対応する．単語意味ベ
クトル辞書は，基本単語に関連する特徴単語がリストされた辞
書である．これら選択した基本単語に対して，辞書編纂の専門
家が，論理的関連性と連想的関連性から，特徴単語を付与した．
論理的関連は，基本単語に対して特徴単語が表 2に示すような
直接的関連性を有するものを指す．連想的関連は，基本単語に
対して特徴単語が感覚的関連性，連想により想起される関連性
を有するものを指す．例を表 3 に示す．特徴単語の上位概念，
大分類は分類上の目安であり，付与判断の基準は特徴単語その
ものである．例えば，特徴単語「温かさ」は上位概念「物理的
特性」の下に分類されているが，“心の温かさ”からの連想に
よって基本単語「愛」に付与する．
単語の論理的，連想的関係が辞書で表され，word2vec のよ
うな分散表現学習は単語の文脈を学習する．従って，word2vec

のようにランダムな初期値から文脈を学習するのではなく，辞
書と分散表現学習の両方を統合することにより，データスパー
ス性の問題を解決することが期待される．人は辞書から単語の
概念を理解し，それを少数の例文から使用方法を学ぶことがで
きる．人が言葉を学習する仕組みを模倣することにより，辞書
と分散表現学習を統合した単語ベクトルの学習を実現する．
非構造化テキストからの特徴抽出は，単語ベクトルに基づ
いて，教師なし学習により特徴量を抽出することができる．
Twitterを対象とした我々の研究では，重みの大きな特徴単語

表 1 特徴単語の分類
大分類 上位概念 特徴単語例

人間 · 生命 人間 人間，人名，男性，女性，子供，…
　 生物 動物，鳥類，虫，微生物，植物，…
人間環境 人造物 道具，機械機器，建造物，…

交通 · 通信 通信，交通 · 輸送，自動車，…
自然環境 地域 地名，国名，日本，都会，地方，…

自然 陸地，山岳地，天空，海洋，環境，…
抽象概念 精神 · 心理 感覚，感情，喜楽，悲哀，…

抽象概念 変化，秩序 · 順序，勢力 · 程度…
物理 · 物質 運動 運動，停止，動的，静的，…

物理的特性 温かさ，重さ，軽さ，柔軟…
文明 · 知識 人文 民族人種，知識，言論発話，…

学術 数学，物理学，天文学，地学，…

表 2 論理的関連による特徴単語の付与基準

論理的関係 基本単語 特徴単語

集合包含 秋 季節
同義関係 アイデア 思想
部分全体関係 足 人間の身体

表 3 連想的関連による特徴単語の付与基準

基本単語 特徴単語

愛 優しさ，温かさ
アップ 経済，映像
足 自動車，交通 · 輸送

トップ 5の 52%がツイートと関連しているとのユーザ評価を得
ている [9], [10]．
本特徴量が分類などのタスクに利用される．大きな重みの特

徴単語が類似したテキストは概念が近いと考えられるので，教
師データを作成しなくても特徴単語（あるいはその組み合わせ）
を概念軸としたテキスト分析や，特徴単語は共通なため，異な
る領域で学習した分散表現を掛け合わせた分析が可能となる．

3. 関 連 研 究

word2vecのようにランダムな初期値から得られた分散表現
の各次元に意味を与える手法の提案がなされている．最初に，
ランダムな初期値からではなく，コーパスの共起パターンから
導出された行列分解において，単語の分散表現にスパース性と
非負性を導入することにより，各次元の解釈可能性が高まるこ
とが提案された (Non-Negative Sparse Embedding) [11].ラン
ダムな初期値から学習した分散表現の各軸に意味付けする方向
の研究としては，非負オンライン学習 Skip-gram モデル [12]と
スパース制約付きオンライン学習 SparseCBOWモデル [13]が
ある．提案手法の優位性と差異を以下に示す．

• 関連研究では次元毎に上位語から人が意味を類推する必
要がある．提案手法は各次元の概念分類を固定している．

• 関連研究では次元の意味は学習領域に依存する．提案手
法では各領域に共通である．

• 関連研究は単語の学習のみで評価を行なっている．提案
手法は，単語の学習と比較して，より多くの学習繰り返しが必
要な文書の特徴抽出でも効果を検証済みである．
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4. 提 案 手 法

ニューラルネットワークの課題は，特徴量の解釈が困難なた
め，結果説明が出来ないことである．研究の目的に示した通
り，我々は人の知見を分散表現に反映した意味ベクトル辞書を
構築した．これをシードベクトルとすることにより，ニューラ
ルネットワークの課題を解決できると考えた．本提案手法で
はニューラルネットワークとして，パラグラフベクトルを用い
る [5]．パラグラフベクトルには，図 2 に示す通り，2 種類の
モデルがある．PV-DM（paragraph vector with distributed

memory）モデルは語順の情報を保持し，周辺単語から中心単語
を予測するモデルである．PV-DBOW (paragraph vector with

distributed bag of words)モデルはパラグラフ中の周辺単語を
予測するためのモデルである．PV-DBOWモデルにおいて単
語ベクトルを学習する場合は，word2vecの Skip-gramモデル
が用いられる [3]．提案手法ではツイートのパラグラフベクトル
学習に PV-DBOWモデルを用いて，単語ベクトルの学習には
Skip-gramモデルを用いる．
提案手法の流れを図 3に示す．以下の節では提案手法の処理
内容を順に説明する．
4. 1 語彙辞書作成
コーパスから語彙辞書を作成する時に以下の 2種類の初期ベ
クトルを最初に構築する．

• 264種類の特徴単語を語彙として追加し，その初期ベク
トルを特徴単語に対応する次元を 1とする 264次元の One-hot

ベクトルとする．
• 264種類の特徴単語を除く，コーパスから抽出された全

単語（コーパスに含まれる基本単語を含む）の初期ベクトルは，

264次元のゼロベクトルとする．
語彙辞書の各単語は，入力ベクトルと出力ベクトルの 2 種

類のベクトルを持つ．入力ベクトルは入力層の単語と隠れ層の
264種類のノードとの間の重みであり，出力ベクトルは出力層
の単語と隠れ層の 264種類のノードとの間の重みに対応する．
入力ベクトル，出力ベクトル共に上記の初期化を行う．
4. 2 シードベクトル作成
辞書の単語に対する定義文を再帰展開することにより単語ベ

クトルを生成する手法は提案されている [14]．単語意味ベクト
ル辞書は，264種類の特徴単語で基本単語を定義しているとみ
なすことが出来る．特徴単語も基本単語となるため再帰展開が
必要だが，定義文が 264語に限定されるため，数回展開すれば
収束する．また，単語ベクトルを辞書の関連語に合わせて修正
する手法も提案されている [15]．ここでは，Faruquiらのレト
ロフィッティングツール（注1）[15]を用いて，単語意味ベクトル
辞書を再帰的に展開することにより，基本単語のシードベクト
ルを生成した．オンラインアップデートのアルゴリズムを以下
に示す．

qi =

∑
j:(i,j)∈E βijqj + αiq̂i∑

j:(i,j)∈E βij + αi
(1)

qi は基本単語 wi のレトロフィットされた単語ベクトル，q̂i は
wi の初期ベクトル，αi は初期ベクトルの重み；現在は wi に付
与された特徴単語 wj の数に設定．qj は wj のレトロフィット
された単語ベクトル, βij は基本単語 wi に付与された特徴単語
wj の重み；現在は重み βij は 1に設定. 式 1は基本単語 wi の
初期ベクトル q̂i に重み αi を掛けて, wi に付与された特徴単語
wj のレトロフィットされた単語ベクトル qj に重み βij を掛け
ることによって得られるベクトルを足し合わせて，両方の重み
で割ったものがレトロフィットされた単語ベクトル qi となるこ
とを示す．コーパス中の全基本単語に対して，単語意味ベクト
ル辞書を用いたレトロフィットが終われば，レトロフィットさ
れた基本単語 wi の単語ベクトル qi を初期ベクトル q̂i として，
本手続きを繰り返す．この手続きを 10回繰り返すことにより，
各基本単語と 264種類の特徴単語との間の関係は平均 9から，
平均 100にまで増加する．これは基本単語に付与された特徴単
語を再帰的に展開することにより，基本単語と関係のある特徴
単語の数が増加するためである．
本アルゴリズムの特徴は以下の通りである．
• レトロフィットされた単語ベクトルは，元の単語ベクト

ルに近い．特徴単語でもある基本単語は，対応する特徴単語の
重みが大きい One-hotベクトルに近い．

• レトロフィットされる基本単語に付与された特徴単語が，
基本単語として展開されない場合は，各特徴単語の重みはほぼ
等しくなる，特徴単語が基本単語として展開される場合は，展
開される特徴単語の数に応じて重みが小さくなる．
基本単語「旅行」のシードベクトルを設定した Skip-gram

（PV-DBOW）モデルの例を図 4に示す．隠れ層は特徴単語に

（注1）：https://github.com/mfaruqui/retrofitting
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図 4 Skip-gram モデルへのシードベクトルの設定

表 4 keyword master テーブル

カラム名 データ型 意味

keyword master id 整数 特徴単語の ID (0～263)

word 文字列 日本語の特徴単語
english 文字列 英語の特徴単語

表 5 tweets テーブル

カラム名 データ型 意味

id 整数 レコードの識別子
tweets id 整数 ツイートの ID

content 文字列 特徴抽出を行なったツイート本文
words 文字列 代表語

表 6 tweets keywords テーブル

カラム名 データ型 意味

id 整数 レコードの識別子
tweets id 整数 ツイートの ID

point 固定小数点 特徴単語の重み
keyword master id 整数 特徴単語の ID

対応する 264種類のノードから構成される．入力層と隠れ層の
間の重みが対象語（例では，「旅行」）のレトロフィットされた
シードベクトル（入力ベクトル）である．出力層の各ノードは
対象語の周辺単語（例では，「格安」，「京都」，「名所」）から構成
され，出力層の各ノードと隠れ層の間の重みはレトロフィット
されたシードベクトル（出力ベクトル）を示す．入力ベクトル
と出力ベクトルの繰り返し回数は，タスクの精度を元に入力ベ
クトルは 10回，出力ベクトルは 1回と決めた [10]．
4. 3 単語ベクトル学習
単語意味ベクトル辞書は約 2万語と少ないため，この基本単
語の入力・出力ベクトルを Skip-gramモデルのシードベクトル
として，約 120万記事の日本語Wikipediaコーパスを用いて，
単語ベクトルの学習を行う．日本語類似性データセット [16]を
用いた評価により，学習回数（Epoch数）3を採用した [10]．
4. 4 パラグラフベクトル学習
分析対象となる Twitterコーパスを用いて，パラグラフベク
トル（PV-DBOW モデル）の学習を行う．シードベクトルに
はWikipediaコーパスで学習した単語ベクトルを用いる．パラ
グラフベクトルの学習回数は，タスクの精度から 10-60回程度
が適切である [10]．
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図 5 可視化イメージ

4. 5 分散表現のMySQL格納&解釈性評価
パラグラフベクトルを学習したツイートの中から特定の特

徴単語（あるいはその組み合わせ）の重みを降順にソートし，
上位 N 件のツイートを高速に抽出できるように各ツイートの
パラグラフベクトルを関係データベース MySQLに格納する．
MySQLには，Twitter ID, ツイートを代表する代表語，264種
類の特徴単語の重みを格納する．代表語としては，ツイートの
パラグラフベクトルに最も距離が近いベクトルを持つ単語やア
スキー文字を除く先頭単語が候補となる．データを格納するた
めに表 4,表 5,表 6に示す３種類の関係テーブルを設計した．
これら３種類の関係テーブルを連結して，検索条件を満たすツ
イート IDを抽出する．
分散表現の解釈性評価は，ツイートにカテゴリを付与したベ

ンチマークを作成し，特定のカテゴリに最も類似した特徴単語
の重みが大きな上位 N件のツイートの適合率，再現率により評
価を行う．
4. 6 可視化システム
任意の特徴単語（あるいはその組み合わせ）について重みの

降順でツイートを表示すれば，特徴単語に関連した有用なツ
イートを得ることができることを検証する． ソーシャルメディ
アマイニングを目的に，図 5のように，特徴単語（あるいはそ
の組み合わせ）を概念軸として非構造化テキストを 2次元面上
に配置して，ツイートの可視化を行う．2 次元平面上には，x

軸，y軸で指定された特徴単語の重みに応じて，代表語を配置
する．代表語を選択した場合に Twitter IDを元にオリジナル
ツイートを取得して表示する．

5. 実 験

5. 1 ベンチマーク構築
クラウドソーシングを利用したベンチマーク構築フローを

図 6に示す．最初に京都観光に関するツイートについて以下の
2種類の方法で収集を行った．

• 以下のキーワードを含むツイートを Twitter API を用
いて自動収集を行った．

京都 + (天気 OR 観光 OR 交通 OR 電車 OR バス) - (東京都 OR RT)

• クラウドソーシングを利用して，クラウドワーカーが京
都観光に関するツイートを手動で収集を行った．
次に各ツイートに 10名のクラウドワーカーを割り当て，京



表 7 Wikipedia コーパスと Twitter コーパスの統計情報
項目 値

パラグラフ数 1,206,703 件（Wikipeida:1,188,942 件，Twitter:17,761 件）
対象単語数 553,208 語 (10 パラグラフ以上出現)

基本単語数 15,866 語 (10 パラグラフ以上出現)

ダウンサンプル対象高頻度語数 3312 語 (高頻度語削減閾値:1e-05)

京都観光に関する
キーワードを含む
ツイートを⾃動収集

クラウドワーカが
京都観光に関する
ツイートを⼿動収集

4789
ツイート

21,952
ツイート

クラウドソーシングを利⽤して京都観光に
有益なツイートをフィルタリング

合計：17,761
ツイート

クラウドソーシングを利⽤してツイートにカテゴリ付与

⾷事：
3232
ツイート

交通：
1619
ツイート

天気：
6395
ツイート

混雑，
イベント，
景観，
観光地，
その他

図 6 クラウドソーシングを利用したベンチマーク構築フロー

表 8 単語ベクトル学習とパラグラフベクトル学習のパラメータ
項目 値

単語ベクトル学習回数 3

パラグラフベクトル学習回数 50

学習係数（最小値） 0.025(0.0001)

ウインド長 5

負例サンプリングの単語数 5

都観光に関する場所の様子が分かる 1年以内のツイートかどう
かで 5名以上が合意したツイートを有益なツイートとして採用
した．手動収集の約 84%，自動収集の約 11%が採用され，合計
17,761ツイートがベンチマークとして採用された．また，京都
観光に関する場所の様子が分かる 1年以内のツイートと判断し
た場合は，8種類のカテゴリ（食事，交通，天気，混雑，イベ
ント，景観，観光地，その他）の中から，適切なカテゴリを複
数可で付与してもらった．ベンチマークとして採用した 17,761

ツイートに対して，一人でも付与したカテゴリの正解ツイート
とした．「その他」を除く，7種類のカテゴリのうち，特徴単語
に直接対応するカテゴリは，「食事（特徴単語：食）」，「交通（特
徴単語：交通 ·輸送）」，「天気（特徴単語：気象 ·気候）」の 3種
類である．これらの正解ツイート数は，「食事」3232ツイート，
「交通」1619ツイート，「天気」6395ツイートである．
クラウドワーカーによる京都観光に有益なツイートかどうか
の判断，およびカテゴリ付与にはツイートに添付された写真が
重要な役割を果たしたツイートも多い．本提案手法における分
散表現の対象はテキストに限定されるが，実利用を考慮して，
判断対象のテキストへの制約は付けなかった．

5. 2 語彙辞書作成
日本語Wikipedia コーパス（注2）からは，全てのタグを削除

し，１記事１行とした．Wikipediaコーパスや前節で作成した
Twitterコーパスから単語を抽出するための日本語形態素解析
にはMeCab（注3）及びWeb 上の言語資源から数百万の新語や固
有表現を拡充した MeCab 用辞書 mecab-ipadic-NEologd（注4）

を用いた．また，語彙辞書の構築，単語ベクトルの学習，パラ
グラフベクトルの学習には，gensimの doc2vecライブラリ（注5）

を用いた．Wikipediaコーパスと Twitterコーパスによるパラ
グラフの統計情報を表 7に示す．
5. 3 単語ベクトル学習とツイートの特徴抽出（パラグラフ

ベクトル学習）
単語意味ベクトル辞書を元に，4.2 節で述べた手法により，

語彙辞書に含まれる基本単語 15,866語のシードベクトルを作
成した．シードベクトルには，入力層と隠れ層の間の初期重
みである入力ベクトルと隠れ層と出力層との間の初期重みで
ある出力ベクトルの 2 種類ある．このシードベクトルを元に
Wikipedia コーパスを対象に Skip-gram モデルを用いて単語
ベクトルを学習させ，学習した単語ベクトルをシードベクトル
として PV-DBOWモデルを利用して Twitterコーパスのパラ
グラフベクトルを学習させた．両方のモデルのパラメータの違
いは学習回数（Epoch数）のみである．他のパラメータは同じ
ものを用いた．学習に用いたパラメータを表 8に示す．
5. 4 解釈性評価
17,761 件のツイートを特徴単語「食」，「交通 · 輸送」，「気

象 ·気候」の各重みの降順にソートし，カテゴリ「食事」，「交
通」，「天気」の正解ツイートの再現率が 1%，10%，20%，30%，
40%のときの適合率，および 5ポイント平均適合率を表 9に示
す．再現率 10%段階（食事ツイートは上位 323件，交通ツイー
トは上位 161 件，天気ツイートは上位 639 件）では，いずれ
の特徴単語も適合率 90%以上と高い．特徴単語「食」の再現率
10%段階のエラーは 4件だが，これらは「食」に関連した単語
を含んでおり，人との感覚の違いによるものである．
5. 5 可視化実験
可視化はサーバー側で PHPスクリプトを利用してMySQL

の３種類の関係テーブルを連結し，可視化対象のツイートを抽
出して，動的に HTMLを生成する．ツイートの可視化の例を
図 7～図 10に示す．図 7は，特徴単語「食」の重みを y軸，特
徴単語「気象 ·気候」の重みを x軸とし，それぞれの重みの降

（注2）：https://dumps.wikimedia.org/jawiki/latest/

（注3）：http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/index.html

（注4）：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

（注5）：https://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html



表 9 各カテゴリ正解ツイートの再現率における対応する特徴単語の重みを降順ソートした時の
ツイートの適合率

適合率（チャンスレート）
再現率 カテゴリ:食事－特徴単語:食 カテゴリ:交通－特徴単語:交通 · 輸送 カテゴリ:天気－特徴単語:気象 · 気候
1% 100% (18.2%) 100% (9.1%) 95.5% (36.0%)

10% 98.8% (18.2%) 90.0% (9.1%) 92.0% (36.0%)

20% 97.9% (18.2%) 77.7% (9.1%) 83.3% (36.0%)

30% 95.3% (18.2%) 71.2% (9.1%) 73.4% (36.0%)

40% 92.7% (18.2%) 63.1% (9.1%) 63.2% (36.0%)

5 ポイント平均 96.9% (18.2%) 80.4% (9.1%) 81.5% (36.0%)

図 7 可視化例 1（y 軸：特徴単語「食」上位 50 ツイート，x 軸：特徴単語「気象 · 気候」上位
50 ツイート，代表語：ツイートの先頭単語）

順に上位 50ツイートを抽出して xy平面に各ツイートの代表語
を配置したものである．食事カテゴリのクラスタと天気カテゴ
リのクラスタが明確に分離していることが分かる．食事カテゴ
リのクラスタの中で最も特徴単語「気象 ·気候」の重みが大き
いツイート（代表語「先斗町」）を選択した．右端の Content

にオリジナルツイートが表示されている．食事に関するツイー
トであり，天気が雨であることが分かる．TwitterAPI（注6）を用
いたオリジナルツイートの取得は，JavaScript ライブラリの
jQuery（注7）を利用して非同期通信により実現した．
図 8では，x軸を特徴単語「素材 ·材料」の重みに変更した．
両方のクラスタが重なっていることが分かる．食事カテゴリの
クラスタの中で最も特徴単語「素材 ·材料」の重みが大きいツ
イート（代表語「今井」）を選択した．Contentのオリジナル
ツイートを見ると，食事に関するツイートであり，食事の素材
を説明しているツイートであることが分かる．
前述の 2種類の可視化例では，代表語をツイートの先頭単語

（アスキー文字を除く）とした場合である．特徴単語「気象 ·気

（注6）：https://apps.twitter.com/

（注7）：http://jquery.com/

候」の重みが大きいツイートでは「おはよう」が多く，特徴単
語「食」や「気象 ·気候」の重みが大きいツイートでは「京都」
のような地名が多く，ツイート選択の具体性に欠ける．そこで，
同じツイートの抽出条件で，代表語をツイートとベクトルのコ
サイン類似度が最も 1に近い単語とした場合の可視化例を図 9

と図 10に示す．「おはよう」や「京都」のような地名は代表語
から無くなり，より具体性がありツイートの内容を表した単語
（「雨具」，「おぼろ豆腐」など）が選択されていることが分かる．

2次元の可視化の課題は，ツイートが密集しているところの
代表語はズーミングをしないと読めないことだが，ツイート間
のユークリッド距離が閾値以下の代表語を表示から間引くこと
により，改善することが出来る．

6. お わ り に

本稿では，ニューラルネットワークと単語意味ベクトル辞書
を融合した意味表現学習によって獲得されたツイート分散表現
の解釈性について，クラウドソーシングを利用して構築したカ
テゴリ分類ベンチマークを用いて定量的評価を行った．本ベン
チマークは， 京都観光に有益な 17,761 ツイートを抽出し，各



図 8 可視化例 2（y 軸：特徴単語「食」上位 50 ツイート，x 軸：特徴単語「素材 · 材料」上位
50 ツイート，代表語：ツイートの先頭単語）

図 9 可視化例 3（y 軸：特徴単語「食」上位 50 ツイート，x 軸：特徴単語「気象 · 気候」上位
50 ツイート，代表語：ツイートとベクトルのコサイン類似度が最も 1 に近い単語）

ツイートに 8 種類のカテゴリ (食事，交通，天気，混雑，イベ
ン ト，景観，観光地，その他)を付与したものである．カテゴリ
に対応する特徴単語が存在する「食事」，「交通」，「天気」カテゴ
リに関しては，これらのカテゴリに対応する特徴単語の重みの
降順にツイートをランキングすることにより，再現率 10%（上
位 161～639）段階で，90.0%～98.8%の適合率を示した．ベン
チマークのツイート本文は単語１語のように添付された画像を
見ないとカテゴリを類推できないツイートも多いが，特定の特
徴単語の重みが大きくなるツイートには多くの単語が含まれて
おり，再現率 10%段階では高い適合率を示したと考えられる．
この特徴は場所やイベントに対するソーシャルセンサーとして
のツイートのリアルタイムフィルタリングに適したものである．

今後の課題は，トピックモデル（LDA） [17] を用いたカテゴ
リ分類との優位性比較，および特徴単語が存在しないカテゴリ
（混雑，イベント，景観，観光地）について決定木などを用いて
特徴単語の組み合わせによるカテゴリ表現手法の確立である．
さらにエンコーダ・デコーダモデルを用いたカテゴリ予測（教
師あり深層学習） [18]との優位性比較と融合方式を検討する．
また本稿では，解釈性の高い分散表現学習の有効なアプリ

ケーションとして，非構造化テキストの可視化手法を提案し
た．カテゴリに対応する特徴単語を概念軸として x-y平面にツ
イートを可視化した場合は，カテゴリ分析が可能となることを
確認した．代表語の選択方法として，先頭語の選択，およびツ
イートと類似度が最も高い単語の選択の 2 種類の方法を試し



図 10 可視化例 4（y軸：特徴単語「食」上位 50ツイート，x軸：特徴単語「素材 ·材料」上位
50 ツイート，代表語：ツイートとベクトルのコサイン類似度が最も 1 に近い単語）

た．今後の課題は，代表語の選択方法の改良と主観評価，およ
び複数の特徴単語の組み合わせにより概念軸を表現する手法を
MySQLと PHPスクリプトを用いて実現することである．
本研究は，ニューラルネットワークや深層学習のブラックボッ
クス化の課題を人の知見（記号）との融合により，解決するこ
とを目指している．これにより，機械学習の利用において最も
負荷が大きな教師データの作成を必要とせずに非構造化テキス
トのカテゴリ分析の可能性を示した．今後は，非構造化テキス
トのみならず添付画像に対しての 264種類の特徴単語による分
散表現学習の可能性を検討すると共にケーススタディにより実
際に価値（ユーザ便益や収益など）が創出できるのか評価を進
める．
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