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あらまし SNSやニュースサイトを利用してニュース記事を読む際，ユーザはニュースに対する他者のコメントを読
むことができる．ユーザは他者のコメントを読むことにより，ニュースに対する世論を理解でき，ニュースの全体像の
把握に役立つことが多い．しかし，コメントの読者は表示されるコメントがどのような特徴を持つユーザから投稿さ
れたのかを把握できないという問題点がある．本論文では，コメントを投稿したユーザの特徴を考慮したコメントの
閲覧支援を行うために，過去のニュースへの反応に注目し，コメントを行ったユーザの類似性を予測する手法を提案
する．さらに，予測されたユーザの類似性に基づいた SNS上でのニュースコメント閲覧支援手法を提案する．提案手
法では，過去のニュースへの反応からユーザ予測を行う機械学習モデルを利用して，ユーザの埋め込み表現を生成す
る．評価実験の結果，提案するユーザ埋め込み表現が複数の観点からユーザの特徴を表していることを明らかにした．
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1 は じ め に
近年，インターネット上でニュースを読むことが一般化した．
新聞通信調査会によるメディアに関する全国世論調査 [1]では，
週に 1日以上インターネット上でニュースを読むと回答したの
は，全世代の 73.1 ％に及び，40 代以下では 90 ％を超えてい
る．ポータルサイトや，テレビ局・新聞社が運営するニュース
サイトだけでなく，SNS(ソーシャル・ネットワーキング・サー
ビス)上でニュースを読む人々も増えている．特に，10代・20

代の若い世代では，インターネット上でニュースを読む際にア
クセスするサイトとして，SNSが最も多く利用されている [1]．
日本における代表的なニュースサイトの一つである Yahoo!

ニュース 1では，ニュース記事毎に，ニュースに対するコメン
トを投稿することができるコメント欄が設けられている．ま
た，代表的な SNSの一つである Twitter2では，テレビ局・新
聞社などのアカウントが，ニュースやニュース記事に対するリ
ンクをツイートとして投稿している．ニュースを読むユーザは，
ニュースサイトにおけるコメント欄のように，Twitterにおい
てもニュースに対するコメントをツイートへの返信として投稿
することができる．このため，インターネット上でニュースを
読む際，ユーザはニュースだけではなく，ニュースに対する他
者のコメントを読むことができる．他者のコメントを読むこと
で，ニュースに対する世論を理解でき，ニュースの全体像を捉
えることができる．これにより，ユーザはニュースに対する理
解を深めることができる．
Stroudら [2]の調査では，インターネット上でニュースを読

1：https://news.yahoo.co.jp/

2：https://twitter.com/

む人の 49％がニュースに対するコメントを読むと回答してお
り，コメントの重要度は高いと考えられる．一方，ニュースの
コメントを読む際，コメントの読者は表示されるコメントがど
のような特徴を持つユーザから投稿されたのかを把握できない
という問題点がある．例えば，あるニュースに対して批判的な
コメントが投稿された際に，そのコメントは普段からニュース
に対して建設的な意見を投稿するユーザによるコメントなのか，
ニュースに対して批判的なコメントばかりを投稿するユーザに
よるコメントなのか区別することができない．内容が類似する
コメントであっても，コメントを投稿したユーザの特徴によっ
てコメントの持つ意味や価値は異なるため，ユーザの特徴を考
慮したニュースコメントの閲覧支援が重要となる．
本論文では，ニュースに対するコメントを投稿したユーザの

埋め込み表現を取得することで，コメントを投稿したユーザの
特徴を考慮したコメントの閲覧支援手法を提案する．
本研究ではインターネット上のニュースとして Twitterを対

象とし，テレビ局・新聞社などのニュースを配信するアカウン
トによるツイートをニュースとして収集する．さらに，ニュー
スに対するユーザの返信をコメントとして収集する．提案手法
では，コメントを投稿したユーザの埋め込み表現を取得するた
めに，ユーザの過去のニュースへの反応に注目する．ユーザの
過去のニュースへの反応は，ニュースに対してコメントを行っ
たユーザを特徴づける重要な情報になると考えられる．そこで
本手法では，ニュースに対して同様な反応をするユーザ同士は，
類似した特徴を持つという仮説に基づいて，ニュースとコメン
トのペアからユーザを予測する機械学習モデルにより，ユーザ
埋め込み表現を生成する．提案手法によって得られたユーザ埋
め込み表現を基にニュースへのコメントに対してクラスタリン
グを行い，各クラスタから代表的なコメントを抽出してユーザ



に提示することで，コメントを投稿したユーザの特徴を考慮し
たニュースコメントの閲覧支援手法を提案する．
本論文の貢献は，ユーザが過去にコメントを行ったニュース
と，そのコメントのテキストから，ユーザの特徴を表現した
ユーザ埋め込み表現を生成する手法を提案することである．ま
た，取得したユーザ埋め込み表現がどのような観点からユーザ
の特徴を表現しているのかについて被験者からの主観評価によ
り検証し，取得したユーザ埋め込み表現を用いることで，コメ
ントを投稿したユーザの特徴を基にニュースコメントのクラス
タリングと抽出を行うことが可能になることを示したことで
ある．
本論文の構成は次の通りである．2章で関連研究について述
べる．3章では提案するユーザ予測モデルによるユーザ埋め込
み表現の取得について説明する．4章で実験結果及び考察につ
いて述べる．5章ではユーザの特徴を考慮したニュースコメン
トの閲覧支援手法について説明する．6章でまとめと今後の課
題を述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 ユーザ埋め込み表現の取得
本研究では，ユーザのニュースへの反応を利用してユーザ埋
め込み表現を取得し，投稿者の特徴を考慮したニュースコメン
トのクラスタリングと抽出を行う．これまでにもユーザの過去
の投稿を利用したユーザ埋め込み表現の取得に関して，いくつ
かの研究が行われている．
Hallacら [3]は，文章の埋め込み表現を獲得する手法の一つ
である doc2vec [4] を利用してユーザの過去の投稿をベクトル
化したものを平均化することで，ユーザ埋め込み表現を取得す
る手法を提案している．Wuら [5]は，ユーザの過去の投稿を，
自然言語処理モデルである BERT [6]と再帰型ニューラルネッ
トワークである GRU [7]を利用してベクトル化し，得られたベ
クトルを用いてユーザを分類する事前学習を行うことで，ユー
ザ埋め込み表現を取得する手法を提案している．一般にユーザ
の過去の投稿には，ユーザの趣味や日常に関する投稿が含まれ
る．このため，ユーザの過去の投稿を用いてユーザ埋め込み表
現を取得する際には，趣味や日常に関する情報によりユーザ
が特徴づけられることが想定される．一方，本手法ではニュー
スに対してコメントを行ったユーザを対象とし，ユーザの過去
のニュースへの反応がユーザを特徴づける重要な情報になると
考える．したがって，本手法ではユーザの過去の投稿の一部で
あるニュースへの反応に注目する．ニュースに対して同じよう
な反応をするユーザ同士は似た特徴を持つと考えられるため，
ユーザの過去のニュースへの反応を利用することでユーザ埋め
込み表現を取得する．

2. 2 ニュースコメントの閲覧支援
ニュースへのコメントの全体像を把握するために，ニュース
へのコメントに対してクラスタリングを行う研究が行われてい
る．Ma ら [8] は，トピックモデルの 1 つである LDA(Latent

Dirichlet Allocation) [9]を用いてコメントのトピックを推定す
ることで，ニュースへのコメントのクラスタリングを行ってい
る．Akerら [10] は，コメント間の類似度をグラスベースの手
法でモデル化することで，ニュースへのコメントのクラスタリ
ングを行っている．本論文では，ニュースに対してコメントを
行ったユーザの特徴を基にコメントのクラスタリングと抽出を
行い，ユーザの特徴ごとにコメントを表示することで，コメン
トを投稿したユーザの特徴を考慮したコメントの閲覧支援を提
案する．

3 提 案 手 法
3. 1 提案手法の概要
本論文で提案する手法では，ユーザが過去にコメントを行っ

たニュースと，そのコメントを入力とし，ユーザを予測するモ
デルを利用してユーザ埋め込み表現を求める．このモデルを利
用することで，ニュースへの反応に基づいてユーザの特徴を取
得する．つまり，ニュースに対して同じような反応をするユー
ザ同士は似た特徴を持つと考え，モデルの出力値をニュースへ
の反応に基づくユーザ埋め込み表現とする．
ニュースへの反応に基づいてユーザ埋め込み表現を求める提

案手法の概要を図 1 に示す．本手法で利用する機械学習モデ
ルは，はじめにニュースとそれに対するコメントのテキストを
BERTを用いてベクトルに変換する．次に，このベクトルを用
いてそのコメントを投稿したユーザを予測する．このモデルを
利用して，ユーザの過去のニュースへの反応から，ユーザの特
徴を表すベクトル表現を取得する．

3. 2 ユーザ予測手法の定義
ニュースツイートの集合を NT = {nt1, . . . , nt|NT |}，コメン

トツイートの集合を CT = {ct1, . . . , ct|CT |}，Twitterのユー
ザ集合を U = {u1, . . . , u|U|} と表記する．コメントツイート
とは，ニュースツイートに対するユーザの返信である．コメン
トツイート ct が対象とするニュースツイートを news(ct) と
表記する．ここで，news(ct) ∈ NT である．また，コメント
ツイート ctを投稿したユーザを user(ct)と表記する．ここで，
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図 1 提案手法の概要



user(ct) ∈ U である．
ニュースツイート nt及びコメントツイート ctが与えられた
ときに，そのユーザを予測することを考える．このとき，そ
のユーザが uである確率を P(u | nt, ct) と表記する．ここで，∑

u∈U P (u | nt, ct) = 1 を満たすものとする．本論文では，
P(u | nt, ct) を予測する機械学習モデルを提案し，そのモデル
を利用して，ユーザの埋め込み表現を取得する．上記の予測を
行う機械学習モデルを M とする．このモデルの訓練を行うた
めの教師データを (x, y) と表記する．ここで，x は入力データ
であり，y はそのデータに対する正解ラベルである．本手法で
は，M を訓練するためのデータセット TS を以下の式 (1)で
定義する．

TS = {((nt, ct), u) | nt ∈ NT, ct ∈ CT, u ∈ U,

news(ct) = nt, user(ct) = u}
(1)

(nt, ct) はニュースツイートとコメントツイートのペアであり，
入力データとなる．教師データでは nt = news(ct) を満足する
ため，コメントツイートとその対象となるニュースツイートが
入力となる．正解ラベルは，そのコメントツイート ctを投稿し
たユーザである．

3. 3 ユーザ予測モデルへの入力データ形式
提案するユーザ予測モデルでは，BERTを利用する．BERT

は単語同士の関係を考慮することで，入力文を文脈に応じたベ
クトルに変換することができ，文章分類などの様々な自然言語
処理のタスクを高い精度で処理可能とする．BERT への入力
データの形式を図 2に示す．提案モデルでは，ニュースとコメ
ントの文章を以下の形式で結合し，入力を行う．

[CLS] ニュース文 [SEP] コメント文 [SEP]

ここで，[CLS] は入力文の先頭を表す特殊トークンであり，
[SEP]は文のペアの境界や，入力文の終わりを表す特殊トーク
ンである．文章をトークンに分割した後，各トークンがニュー
スの文章によるものか，コメントの文章によるものかを表す
Segment Embeddings を各トークンに埋め込む．これにより，
BERTにおいてニュースとコメントの文章間の対応関係を考慮
することができる．ニュースとコメントの対応関係を考慮する
ことにより，ユーザのニュースに対する捉え方を表す埋め込み
表現を取得することが期待される．

3. 4 BERTによるベクトル化
提案モデルで用いる BERT では，Transformer [11] の En-

coderにおける Self-Attention機構により，入力データ内の単
語同士の関係を考慮したベクトルを出力する．提案モデルで用
いる BERTの構造を図 3に示す．Eは入力埋め込み，Trmは
Transformer Encoder，Tは最終層のTransformer Encoderに
よる出力を表す．図 2に示すように各トークンごとに埋め込み
が行われ，12層の Transformer Encoderによる処理の後，最
終層の Transformer Encoder の [CLS] トークンの出力を，次
の全結合層へ出力する．
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[SEP]
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図 2 BERT への入力データ形式
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図 3 BERT の構造

BERT において，n 個のトークンからなる入力 X =

(x1, x2, . . . , xn) が与えられた場合，各層の Transformer En-

coderでは，入力 Xに対し，クエリ Q, キーK, バリュー V を
行列WQ,WK ,WV の線形変換によリ以下のように求める.

Q = XWQ (2)

K = XWK (3)

V = XWV (4)

Self-Attentionは，クエリQ，キーK，バリュー V と，Q，K

の次元数 dより，以下の式 (5)により求められる．

Attention(Q,K, V ) = Softmax

(
QK⊤
√
d

)
V (5)

Self-Attentionでは各トークンのクエリとキーの内積を計算す
ることで，各トークンの情報を考慮した値を出力する．BERT

への入力には，各トークンがニュースの文章によるものか，コ
メントの文章によるものかを表す Segment Embeddings が埋
め込まれているため，ニュースとコメントの関係性を考慮した
出力を各層の Transformer Encoderから得ることができる．

3. 5 ユーザ埋め込み表現の生成
ユーザ埋め込み表現の生成時は，ユーザが過去にコメントを



行ったニュースとそのコメントのペアをユーザ予測モデルに複
数個入力し，出力ベクトルの平均をニュースへの反応に基づく
ユーザ埋め込み表現として取得する．ユーザ ui が過去に N 件
のニュースに対してコメントを投稿した場合，ニュースとそれ
に対するコメントのペアのテキスト集合を {di,1, di,2, ..., di,N}
とし，テキスト di,k に対する提案モデルの出力を f(di,k)とす
るとき，最終的なユーザの埋め込み表現 ei を以下の式 (6)で計
算する．

ei =
1

N

N∑
k=1

f(di,k) (6)

複数の入力を用いる理由は，1件のニュース・コメントの情
報ではユーザの特徴を捉えることが難しいためである．例えば，
「大谷翔平　大リーグMVPに選出」というニュースに対して，
「おめでとうございます」というような反応は一般的な反応で
あるため，このような反応からはユーザの特徴を捉えることが
難しい．そのため，ユーザが過去にコメントを行ったニュース
と，そのコメントを複数利用し，モデルの出力値の平均をユー
ザ埋め込み表現とする．

4 評 価 実 験
4. 1 実 験 手 法
4. 1. 1 データセット
実験に使用するデータの収集は 2021 年 11 月 11 日から 12

月 31日にかけて TwitterAPIを用いて行い， NHKニュース
(@nhk news)3によるニュースのツイートと，それに対するユー
ザの返信をそれぞれニュース・コメントとして取得した．ニュー
ス とコメントの例を図 4に示す.

4. 1. 2 前 処 理
本研究で用いるニュースのテキストには以下の前処理を行った.

• URLの削除
• 記号の削除
• ハッシュタグ (#nhk news など)の削除

また，コメントのテキストには以下の前処理を行った.

• URLの削除

User_name
@user_id

ニュース

コメント

図 4 ニュースとコメントの例

3：https://twitter.com/nhk news

• 記号の削除
• 絵文字の削除
• メンション (@ユーザ ID)の削除
• 半角カタカナを全角カタカナに置換などの正規化処理

正規化処理には pythonライブラリである neologdn4を用いた.

4. 1. 3 ユーザ埋め込み表現を取得するモデルの訓練
提案手法を用いてユーザ埋め込み表現を取得するために，デー

タセットの収集期間内に 50件以上のコメントを行った 119人の
ユーザを対象に提案モデルの訓練を行った．BERTモデルに関
しては，東北大学の乾研究室が公開している日本語Wikipedia

を用いた事前学習済み BERTモデル 5を fine-tuningすること
でユーザの予測を行った．各ユーザから過去 50件分のニュー
スへの反応の投稿を取得し，各ユーザの投稿のうち，40件を訓
練データ，5件を検証データ，残りの 5件をテストデータとし
て利用した．

4. 2 実験結果・考察
4. 2. 1 提案モデルによるユーザ予測
モデルの訓練に用いたユーザを対象に，各ユーザごとに訓練

に利用しなかったテストデータ 5件をユーザ予測モデルに入力
し，5件の出力の平均からユーザの予測を行った．本研究では，
入力の形状が異なる 3 種類のモデルによる予測結果の比較を
行った．各モデルは以下の通りである．

• 提案モデル
ニュース・コメントのテキストを利用する．また，Segment

Embeddingsにより，各トークンがニュースの文章によるもの
か，コメントの文章によるものかを表す情報を与え，予測を
行う．

• w/o seg モデル
ニュース・コメントのテキストを利用する．また，各トークン
がニュースの文章によるものか，コメントの文章によるものか
を表す情報を与えずに，予測を行う．

• comment モデル
コメントのテキストのみを利用し，予測を行う．入力はコメン
トのみの 1種類であるため，Segment Embeddingsの埋め込み
は行わない．
ニュースとコメントの対応を表す情報を明示的に与えないモ

デル (w/o seg モデル)と，ニュースのテキストを利用しないモ
デル (comment モデル)の 2種類のモデルを提案モデルと比較

表 1 各モデルの概要
モデル 利用テキスト Segment Embeddings

提案モデル ニュース・コメント ○
w/o seg ニュース・コメント ×
comment コメント ×

4：https://github.com/ikegami-yukino/neologdn

5：https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese



表 2 テストデータに対するユーザ予測結果
Accuracy Top-5 acc

提案モデル 0.546 0.773

w/o seg 0.529 0.731

comment 0.504 0.765

することにより，ユーザの特徴を表現する際に，ニュースとコ
メントの文章間の対応関係を考慮することが効果的であるかを
調べた．テストデータに対するユーザ予測結果を表 2に示す．
表 2 より，提案モデルではユーザの分類を高い精度で達成
でき，ニュースへの反応を基にユーザの特徴を表現できること
が分かった. また，提案モデルの精度が他のモデルの精度を上
回っており，ユーザの特徴を表現する際に，ニュースとコメン
トの文章間の対応関係を考慮することが効果的であったと考え
られる．

4. 2. 2 ユーザ埋め込み表現の検証
川口ら [12]の手法を参考に，被験者にアンケートを行い，提
案するユーザ予測モデルにより取得したユーザ埋め込み表現の
評価を行った．本実験では，データセットから抽出したユーザ
のペアに対して提案モデルによりユーザ埋め込み表現をそれぞ
れ取得し，2人のユーザ埋め込み表現からコサイン類似度を計
算することで，ユーザの類似度を予測した．ユーザの類似度を
予測する過程を図 5に示す．
被験者には 2人のユーザが過去にコメントを行ったニュース
と，そのコメントを 3件ずつ提示し，2人のユーザの類似度に
関して主観評価を行ってもらった．主観評価によってユーザの
類似度を予測する過程を図 6に示す．
提案モデルを用いて予測したユーザの類似度と，被験者の主
観評価によるユーザの類似度との相関を調べることで，提案モ
デルにより取得したユーザ埋め込み表現が，ユーザの実際の
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図 5 提案モデルによりユーザの類似度を予測する過程
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図 6 主観評価よりユーザの類似度を評価する過程

ニュースへの反応を基に表現することができているかについて
検証した．本実験では，データセットから 5件以上の投稿が取
得できたユーザを対象に，2 人のユーザのペア 50 組を標本と
して抽出した．なお，本実験で抽出したユーザは，ユーザ予測
モデルの訓練に用いたデータセットに含まれていないユーザで
ある．2人のユーザのニュースへの反応を図 7のように提示し，
2人のユーザの類似度を尋ねる以下の質問を行った．

(1) 2人のユーザの「政治的な立場」はどの程度類似してい
ると感じましたか

(2) 2人のユーザの「興味関心」はどの程度類似していると
感じましたか

(3) 2人のユーザの「性格」はどの程度類似していると感じ
ましたか

「政治的な立場」「興味関心」「性格」はユーザの属性推定に
おいて多く用いられる観点である [13] [14] [15]．3つの観点から
のユーザの類似度を調べることにより，取得したユーザ埋め込
み表現が，ユーザの実際のニュースへの反応を基に，どのよう
な観点からユーザの特徴を表現することができるかについて調
べた．また，3つの質問は以下の 5段階で回答してもらった．

1:「全く類似していない」
2:「あまり類似していない」
3:「どちらとも言えない」
4:「やや類似している」
5:「非常に類似している」

図 7 被験者に提示したニュースとコメントの例



アンケートはクラウドソーシングにより実施し，被験者の総
数は 150名である．1組のユーザペアにつき 30人の被験者か
ら回答を取得し，3つの質問項目ごとに 5段階の回答を平均し
た．その結果，1組のユーザペアにつき 3種類の観点に関する
評価値を得た．また，予測類似度と，3つの項目の評価値はそ
れぞれ平均 0，分散 1となるように標準化を行った．
横軸を提案モデルを用いて予測した類似度の値，縦軸をアン
ケートの回答から得た評価値として作成した散布図を図 8，9,

10に示す．また，予測類似度と各評価値との相関係数を，ピア
ソンの相関係数により求めた結果を表 3に示す．予測類似度は
4.2.1節の 3種類のモデルにより算出し，比較を行った．
表 3に示すように，今回抽出した標本に関して，提案モデル

図 8 提案モデルの予測類似度と「政治的な立場」の評価値の散布図

図 9 提案モデルの予測類似度と「興味関心」の評価値の散布図

図 10 提案モデルの予測類似度と「性格」の評価値の散布図

表 3 各モデルによる予測類似度と各評価値の相関係数
相関係数

政治的な立場 興味関心 性格
提案モデル 0.376 0.337 0.571

w/o seg 0.293 0.307 0.427

comment 0.132 0.150 0.235

により予測した類似度と，主観評価による「政治的な立場」「興
味関心」の類似度には弱い正の相関があり，「性格」の類似度に
は中程度の正の相関があった．また，提案モデルでは他のモデ
ルよりも各評価値と高い相関を得ることができ，ニュースとコ
メントの文章間の対応関係を考慮することにより，ユーザの特
徴をより適切に表現できることが分かった．
次に，提案モデルによる予測類似度と主観評価による類似度

に有意な相関があるかを判断するため，無相関検定を行った．
無相関検定とは，標本から得られた結果から母集団の相関係数
が 0かどうかを検定する手法であり，帰無仮説を「母集団にお
ける相関係数が 0である」，対立仮説を「母集団における相関
係数は 0でない」として設定する．p値が有意水準より小さい
場合，母集団における相関係数が 0であるという帰無仮説が棄
却され，母集団において相関があると判断することができる．
無相関検定では母集団が正規分布に従っていない場合，相関係
数にはスピアマンの順位相関係数を用いる必要がある．データ
セットにおいて 5件以上の投稿が取得できたユーザにおける予
測類似度をヒストグラムで表したものを図 11に示す．　
図 11より，予測類似度の値は正規分布に従わないため，無相

関検定において相関係数にはスピアマンの順位相関係数を用い
た．有意水準 5%とし，無相関検定を行った結果を表 4に示す．
表 4 に示すように，無相関検定における p 値は「政治的な

立場」「興味関心」「性格」の 3つの項目全ておいて p<0.05と
なり，有意水準を下回った．このため，提案手法により求めた
類似度と，主観評価による 3つの項目の評価値には有意な相関

図 11 提案モデルの予測類似度のヒストグラム

表 4 無相関検定の結果
p 値

政治的な立場 0.031

興味関心 0.042

性格 6.05× 10−4



があると判断することができた．この結果から，提案手法によ
り取得したユーザ埋め込み表現は「政治的な立場」「興味関心」
「性格」などの複数の観点からユーザの特徴を表すことができ
ていると考えられる．このため，提案手法によるユーザ埋め込
み表現を用いることにより，ニュースに対してコメントを行っ
たユーザの特徴を複数の観点から見つけ出すことができ，コメ
ントを投稿したユーザの特徴を考慮したニュースコメントの閲
覧支援を行うことが期待できる．

5 ニュースコメントの閲覧支援
本章では，コメントを投稿したユーザの特徴ごとにコメント
の表示を行うことにより，ユーザの特徴を考慮したニュースコ
メントの閲覧支援手法を提案する．ニュースコメントの閲覧支
援手法の概要を図 12に示す．

5. 1 ユーザの特徴に基づくクラスタリング
コメントを投稿したユーザの特徴ごとにコメントの表示を行
うために，コメントを投稿したユーザの特徴を基にクラスタ
リングを行う．クラスタリングには K-means法 [16]を用いる．
コメントを投稿したユーザの特徴は，提案手法により，ユーザ
の過去のニュースへの反応を利用することで取得する．

5. 2 各クラスタからの代表的なコメントの抽出
各クラスタに属する代表的なユーザを選択し，代表的なユー
ザによるコメントを，ニュースのコメントを読むユーザに提示
する．多様な視点からのコメントを提示するため，各クラスタ
に対してユーザの特徴を基に再度クラスタリングを行い，ク
ラスタの分割を行う．クラスタを分割することにより作成され
た新たなクラスタから，代表的なユーザによるコメントを選
択することでコメントの抽出を行う．代表的なユーザの選択に
あたって，各クラスタの重心と，そのクラスタに属する全ての
ユーザの埋め込み表現との類似度をコサイン類似度を用いて計
算する．各クラスタから，重心との類似度が最も高いユーザを
代表的なユーザとして選択し，代表的なユーザによるコメント
を抽出する．

・
・
・
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図 12 ニュースコメントの閲覧支援手法の概要

5. 3 ニュースコメントの表示結果
「オミクロン株“自覚ない感染者”からの拡大に医師が危

機感」というニュースツイートへのコメントに対し, ユーザの
特徴ごとにコメントの表示を行った結果を表 5に示す． なお，
取得したデータセットから 5件以上の投稿が取得できなかった
ユーザによるコメントについては対象外とした．現段階でのコ
メント表示結果では，各ユーザ群に属するユーザの特徴を示す
ラベルが無いため，ユーザの特徴を把握することが難しい．こ
のため，今後はクラスタリングと抽出結果に対してラベル付け
を行う手法の提案を検討している．

6 ま と め
本論文では，ユーザの特徴のモデル化手法と，それに基づい

たコメント閲覧支援手法を提案した．提案手法では，ユーザの
過去のニュースへの反応を利用したユーザ予測モデルにより，
ニュースとコメントの対応関係を考慮したユーザ埋め込み表現
を取得可能である．テストデータに対するユーザ予測結果よ
り，提案モデルでは，高い精度でユーザの予測を行うことがで
きており，ユーザのニュースへの反応を基にユーザ埋め込み表
現を取得できることを示した．また，提案モデルにより得られ
たユーザ埋め込み表現の評価を被験者の主観評価により行い，
提案するユーザ埋め込み表現が複数の観点からユーザの特徴を
表していることを示した．最後に，コメントを投稿したユーザ
の埋め込み表現を基にコメントのクラスタリング及び抽出を
行った．
今後は，クラスタリングと抽出結果に対してラベル付けを行

うことにより，解釈可能なコメントの閲覧システムの構築が必
要である．また，コメントの閲覧システムによりユーザが正し
くニュースへのコメントの全体像を理解することができるかに
ついての評価を行うことを検討している．

謝 辞
本研究は JSPS科研費 19H04219の助成を受けたものです．

文 献
[1] 新聞通信調査会. 第 14回メディアに関する全国世論調査, 2021.

https://www.chosakai.gr.jp/project/notification/.

[2] Natalie Jomini Stroud, Emily Van Duyn, and Cynthia Pea-

cock. News commenters and news comment readers. En-

gaging News Project, pp. 1–21, 2016.

[3] Ibrahim R Hallac, Semiha Makinist, Betul Ay, and Galip

Aydin. user2vec: Social media user representation based

on distributed document embeddings. In 2019 Interna-

tional Artificial Intelligence and Data Processing Sympo-

sium (IDAP), pp. 1–5. IEEE, 2019.

[4] Quoc V. Le and Tomás Mikolov. Distributed repre-

sentations of sentences and documents. CoRR, Vol.

abs/1405.4053, , 2014.

[5] Xiaodong Wu, Weizhe Lin, Zhilin Wang, and Elena Ras-

torgueva. Author2vec: A framework for generating user

embedding. arXiv preprint arXiv:2003.11627, 2020.

[6] Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina

Toutanova. BERT: pre-training of deep bidirectional



表 5 ユーザの特徴ごとにコメント表示を行った結果

ユーザ群 A

その通りだ。高齢者や基礎疾患のある人、手術後など免疫力の低い人が感染すると危険だ。
1 型糖尿病とか生まれつき病弱な子供もいるし　感染が拡大したら変異して強毒化する
自覚がないということは症状がないということで何か問題があるのでしょうか。無症状は、本来なら患者とは言いませんよね。

ユーザ群 B

ただの風邪 ワクチン打てば打つほど感染者増えるだろうな
自覚がないんだから仕方ないでしょそれをどうしろと?出歩くなとでも?

自覚ない www 折角ワクチン打って症状を無くしても、まさか悪人にされようとは。

ユーザ群 C

喧しい
大半が自覚なく自然免疫が身に付くならそれでいい
なら入国規制しなよ

transformers for language understanding. CoRR, Vol.

abs/1810.04805, , 2018.

[7] Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Çaglar Gülçehre,
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