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あらまし フィルターバブル現象が問題視される昨今, ユーザに提供する情報の多様性が重要である. 情報収集には多
くの場合に検索システムが使用されるが, 従来の検索手法の多くは情報の違いのみに着目している. 情報の違いに注目
した検索は, ユーザに多様な視点をもたらすという意味では有用だ. しかし 同時に, 攻撃的・批判的表現を含む受容で
きない情報も提示してしまう可能性がある．そこで本研究では, ユーザの興味に合致するツイートやレビュー文をク
エリとした, 受容性を考慮しつつ多様性な情報を提示する手法を提案する．提案手法では, 各文章を含まれるアスペク
トとその極性の対の系列でモデル化し, その意見の特徴を形式的に表す. そして言及するアスペクトや極性の同異か
ら, クエリ文に共感を示しつつ, 異なる意見も述べているツイートやレビュー文を発見する．本手法は, ユーザにとっ
て受け入れやすい多様な意見を提示することを可能とし, フィルターバブル軽減効果が期待される．
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1 は じ め に
インターネット上に溢れる情報量は日々増加している. 今や
その全ての情報を個人が閲覧し取捨選択するのは不可能に近い.

そこで注目すべき情報を簡単に見つけるための方法として, 個
人適応型情報推薦手法が研究開発されてきた. これは個人の選
好に合わせて, 情報表示の優先順位を決めることを可能にする
ものである. しかしこうした手法を用いると, 各個人の選好に過
剰にフィットした推薦が行われてしまう場合がある. これによ
り人々は, 自分の興味に合わない情報に接触する機会を喪失す
るという問題に直面した. この現象は, フィルターバブルとし
て知られている [16]. フィルターバブルの問題が指摘されてか
ら約 10年経った今でも, 身近な検索システムや SNSでフィル
ターバブルにつながる現象が確認されている. 例えば Twitter

では, 気候変動懐疑論や COVID-19などの話題で, 同じ意見の
者同士集まってエコーチェンバーを形成していることが確認さ
れた [7] [10] .

これまで研究されてきた主なフィルターバブル軽減手法は,

個人の選好に合わない情報・意見も幅広く提示することである.

例えば [19]では, 対話生成システムにおいてユーザの発話内容
に対する文脈上自然な反対意見を提示する手法が提案された.

このような手法は自分と異なる意見に出会う機会を提供する.

しかし選好と異なる意見の中には, 提示すると逆効果になる可
能性があるものが存在する. 例えばある人の価値観を攻撃する
ような内容を含んだ意見は, その人にとって受け入れ難い. 攻
撃的な意見に対して不快感を抱くことは, その意見を無視した
り, この意見には信頼性がないと決めつけたり, 自分の考え方と
一致する意見ばかり探したりといった行動につながる [1]. つま
り自分の価値観や信念を強化してしまい, フィルターバブル軽
減には逆効果となる懸念がある.

図 1: 本研究で達成したい目標のイメージ図

この問題を緩和するために本研究では, 文章がユーザにとっ
て受け入れやすいか, すなわち受容性に着目した情報検索手法
を提案し, ユーザの意見に共感を示しつつ, ユーザとは異なる多
様な意見も提示できるようにする.

例えば図 1は, 原発再稼働の賛否というトピックに関して否
定的意見を持っているユーザ (図の左端)に対して異なる意見,

すなわち原発再稼働に肯定的な意見を提示するという状況を表
している. 従来通り, 意見の違いだけを考慮して推薦すると, 表
の左列のように, ユーザにとって受け入れづらい攻撃的な内容
も表示されてしまう. 一方, 表の右列の文章は, ユーザの意見と
異なる内容を述べているが比較的受容性が高いと考えられる.

よってフィルターバブル軽減という視点では, 表の右列のよう
な文章を提示する方が、左列の文章を提示するより望ましい.

提案手法ではツイートやレビュー文などの短文から, 受容性
が高く, かつ多様な視点をユーザに提供する文章を発見する.

本手法はまず, 利用者の選好に近い意見を述べた文章（クエリ
文）と, クエリ文と同じトピックについて述べた文章（候補文
章）を受け取り, これらを文章表現モデルに変換する. 文章表
現モデルとは, 文章に現れる意見の特徴を抽出して形式的に表
したものである.



次に各候補文章の受容性・多様性を以下の基準で評価する.

• 受容性：利用者が受け止めやすい文章か?

– 共感度, 客観度で判断 (いずれも 3節で説明する).

• 多様性：利用者の意見や視野とは異なる内容の文章か?

– 反対度, 多様度で判断 (いずれも 3節で説明する).

次に, 受容性と多様性の評価結果を表す数値を特徴量として, 候
補文章がユーザにとって受け入れやすく, かつ多様な視点を提
供する意見になっているかを 2値分類する. 最後に分類結果や,

文章の長さなどの基準を考慮して候補文章をランキングする.

本研究の貢献を以下にまとめる.

• 文章表現モデルを提案している (3. 1節).

• ユーザにとって受容的かつ多様な視点を提供可能な意見
を発見するための評価尺度として, 共感度, 客観度, 反対度と多
様度を提唱し, その推定手法を提案する (3. 2節).

• 提案手法と比較手法の分類性能・ランキング性能の評価
をユーザ実験で行い, 提案手法の有効性を確認した (4章).

2 関 連 研 究
フィルターバブル軽減方法として, 今までにもさまざまな手
法が提案されている. それらの手法は大きく 2つに分けられる.

利用者の行動変容を促すアプローチと, 検索や推薦などの尺度
に着目するアプローチである.

2. 1 利用者の行動変容を促すアプローチ
利用者にフィルターバブルを軽減する行動を促すには, 提示
する情報の可視化が有効とされている. Linder はソーシャル
ニュースサイト Redditの各 subreddit(特定のトピックについ
てのコミュニティ)間の関連をグラフ構造化し, それを都市を模
した VR 空間 Blue Link City で可視化した. Blue Link City

では各トピックの文脈や背景が複数の視点から見えるようにな
ることで, フィルターバブル軽減が期待される [11]. また, ユー
ザがニュース記事に注釈を書き込めるようにすることで, 多様
な視点に触れる機会を確保するニュース閲覧サービス Newsr

も構築された [21]. ステークホルダに注目する方法も研究され
た. [14]はニュース記事内に出現するステークホルダの関係, 評
価をグラフ化して他のニュース記事と比較させることで, ニュー
ス記事自体の偏向を明らかにした.

情報の偏りを可視化する以外のアプローチも存在する. 例え
ば異なる意見に触れるまでのプロセスを容易にすることは, 利
用者の行動を変化させるのに有効である. ニュース記事閲覧ア
プリケーションの NewsSaladは, 利用者が閲覧中のニュースの
関連記事のうち, 内容が最も異なる記事へのアクセスをワンタッ
プで行うことを可能にしている. このアプリケーションは, 利用
者の意識を幅広い情報へのアクセスの重要性に向けるという点
で有用だった [8]. また Google検索の検索クエリ提案部にユー
ザの価値観と異なる意見につながるクエリを優先的に表示する
ことで, ユーザに多様な視点の意見を自発的に探してもらう試
みも行われた [26]. Google検索では他に, ユーザに提示されて
いる情報が偏っている場合に通知することでユーザ自身にフィ

ルターバブル解消を促すインターフェースも提案された [24].

また, メタ認知能力を向上させるアプローチも考えられる. メ
タ認知とは, 自身の認知を客観的に認知することである. この
能力を向上させると, 人々は自らの認知の偏りを認識し異なる
視点の意見を探すようになった [12].

2. 2 推薦や検索の尺度に着目するアプローチ
利用者の行動を変化させるのではなく, 情報推薦アルゴリズ

ムそのものを工夫するアプローチも研究されてきた. 例えば,

あるセッションでユーザに提示されている情報との類似度から,

次の情報を推薦する Session-based Recommender System に,

多様性を表す重みを追加した session-based k nearest neigh-

bor method は 従来よりも多様な情報を推薦することに成功
した [3]. 元のトピックとの関連性を保ちつつも異なる視点の
内容を含む情報を推薦する方法として, VAE 強調フィルタリ
ング [2]や, sequential rule mining と session-based k-nearest

neighbor method の組み合わせ手法 [4] も提案された. 多様性
以外の尺度に着目した研究もある [15]. この研究で Pardosらは
セレンディピティに注目し, 大学のコース推薦システムの出力
を目新しいコースが従来より多く含まれるように改善した. ま
た SNSユーザコミュニティ間の類似性に基づいて検索結果を再
ランキングしてフィルターバブルを弱める community-aware

model (CAM) アプローチ [5] も提案されている.

ここまで紹介してきた全ての研究は, フィルターバブルを軽
減する手法という点で本研究と共通している. しかしいずれも
受容性を考慮した推薦手法ではない. また, そのような手法は
著者らの知る限りは存在しない．

3 提 案 手 法
本節では, あるトピックについて検索した際, ユーザにとって

受容性が高く, かつ異なる視点をユーザに提供する文章を優先
的に表示する手法を提案する. 手法の全体図を図 2に示す.

提案手法は以下のような入出力を想定する.

• 入力：クエリ文と候補文章集合
– クエリ文：ある意見を述べた短文
– 候補文章集合：クエリ文と同じ話題に対する意見の集合
• 出力：受容性・多様性を考慮して候補文章をランキング

した結果
クエリ文はユーザの選好を表す意見である. つまり図 1の吹

き出し内の文章に相当する. 提案手法ではクエリ文と各候補文
章を 3. 1節で定義する文章表現モデルに変換する. 次に以下の
4 指標で候補文章集合中の各文を評価し, それがクエリ文と同
じ考えの人にとって受容的かつ多様な視点をもたらす意見 (以
後, 受容的かつ多様な意見と呼ぶ)になっているかどうかを分類
する. そしてその結果を元に, 受容的かつ多様な意見のランキ
ングを行う. ランキング方法は 3. 3節で詳述する.

3. 1 文章表現モデルMS

文章 S の文章表現モデルMS を以下のように定義する.



図 2: 提案手法の全体図

MS =(PS , wps), OS

((a1, p1, aps1), (a2, p2, aps2), . . . (am, pm, apsm))
(1)

モデル中の PS は文章の極性を表す. 文章の極性 (polarity)と
は, 文章内容が肯定的か否定的かといった感情を表すラベルで
ある. 例えば「このカメラは画質が悪い」という文章の極性は
negative(否定的)である. 極性と組になっている wpsは, 極性
予測 PS がどの程度の確率で正しいかを示す数値である.

OS は, S がどの程度客観的に述べられているかを数値で表
したものである.

ai は文中に出現するアスペクトを表す. アスペクトとはある
トピック内でよく議論される観点のことである. 例えば「この
カメラのデザインは良いが画質が悪い」という文章は, カメラ
というトピックについて意見を述べている. この文中で述べら
れているアスペクトは, デザインと画質である. カメラに関す
るアスペクトには他にも, 重量, 値段などがある. さらに各アス
ペクトに対する極性も定義する. これは文章の書き手が, その
文中に出現するアスペクトに対して表明している意見のことで
ある. カメラの例だと「デザイン」の極性は positive(肯定的),

「画質」の極性は negative(否定的)となる. (ai, pi, apsi)は, 文
中に出現するアスペクト ai とその極性 pi, そして極性予測 pi

がどの程度の確率で正しいかを表す数値 apsi の組である. 文章
表現モデルMS にはこれらの組の系列が含まれる.

3. 1. 1 文章全体極性 (PS , wps)

文章全体極性 (PS , wps)は, ファインチューニング済みの感
情分析手法 [22]に S を入力することで求める. 本研究では感情
分析手法の出力を, negative, positiveに対応する 2値ベクトル
と設定した. 2 次元ベクトルのうち, negative に対応する数値
が positiveに対応する数値より大きい場合, PS は negativeと
する. 逆の場合は positiveとする. さらに PS に対応する値を
wps (= whole polarity score) とする.

3. 1. 2 アスペクト極性系列
アスペクトと極性の系列 ((a1, p1, aps1), . . . (am, pm, apsm))

は, 文中に出現するアスペクトを抽出し, そのアスペクトの出
現位置周辺の文章極性をアスペクトの極性とみなすことで求め
る. 具体的には以下の手順である.

（ 1） S を文末と否定の接続詞・接続助詞の位置で区切り,

部分文章の系列 (S1, S2, . . . , Sm)を生成する.

（ 2） 各部分文章 Si について以下の手順を行う.

表 1: 手法で用いた否定の接続詞・接続助詞一覧

否定の接続詞

しかし, ところが, でも, けれど, だが, が ,

だのに, だけれど, だけれども, だけど,

けれども, けど, それでも, それなのに,

しかしながら, ですが

否定の接続助詞 ても, でも, ところで, が, けれど, けれども,

けど, のに, ながら, つつ, ものの

(2-1) Si 中の名詞を全て抜き出し, 名詞の系列
(ai,1, ai,2, . . . , ai,ni)を作る.

(2-2) Si の極性 pSi とそのスコア apsSi を求める.

(2-3) 抜き出した名詞をアスペクトとし, 部分文章の極性
とスコアをそれらのアスペクトの極性とみなす. つまり系
列 ((ai,1, pSi , apsSi), . . . , (ai,ni , pSi , apsSi))を求める.

（ 3） 各 Si について求めた (アスペクト, 極性, スコア)の系
列を結合し, (a1, p1, aps1), . . . (am, pm, apsm)を得る.

手順 (1)では, 極性の切り替わる可能性の高い位置で文章を
分割する. 具体的には, 句読点と否定の接続詞・接続助詞 (表 1)

を手掛かり表現として極性の境目を探し, その位置で分割する.

否定の接続詞・接続助詞は形態素解析ツールMeCab [20]を用
いて特定する.

3. 2 候補文章の評価
本節では式 (1)の文章表現モデルを使って, 候補文章 S′ がク

エリ文 S と同じ考えのユーザにとって受け入れやすいか (受容
性) と, 新しい視点をもたらすか内容か (多様性) を分析する.

受容性と多様性を測る尺度は以下のように定義する.

• 共感度：クエリ文に共感する表現が入っているか
• 客観度：客観的な口調であるか
• 反対度：クエリ文と異なる意見であるか
• 多様度：多様な視点に言及しているか

このうち共感度と客観度は受容性を測り, 反対度と多様度は多
様性を測る. これらの尺度の詳しい定義, 計算方法を以下に示
す. ただし, 尺度の計算時に行う単語分割や品詞の判定には, 形
態素解析ツール MeCab [20] を利用する. また文章や単語の埋
め込み表現には, 感情分析手法 [22]中の BERTモデルに文章や
単語を入力して得られる最終層出力のうち, 単語全体の特徴に
対応するベクトルを用いる. また S, S′ の文章表現モデルMS ,

MS′ は以下のようになっているとする.



MS = (PS , wps), OS ,

((a1, p1, aps1), (a2, p2, aps2), . . . (an, pn, apsn))

MS′ = (PS′ , wps′), OS′

((a′
1, p

′
1, aps

′
1), (a

′
2, p

′
2, aps

′
2), . . . (a

′
m, p′m, aps′m))

3. 2. 1 共 感 度
共感的な表現が含まれる意見であれば, 受け取り手の価値観
とは異なる内容であったとしても受け入れられる可能性が高
い [1], [6], [18]. 厚生労働省によると, 共感は相手の気持ちを理
解しようとする姿勢である [25]. これに基づき本研究では, 共感
的な表現を「情報の受け取り手の考えを理解し, 寄り添う態度
を示す表現」と定義する. 共感度は文章 S がこの定義を満たす
内容を含みつつ, 異なる意見も述べているかを, 以下の 3 点に
着目して評価する.

• 意見変化条件：S に意見の変わり目が含まれているか.

例えばユーザの意見が「このカメラは画質が悪い」である場合,

「たしかに画質は悪いが, 価格はお手頃だ」は共感的表現を含む
反対意見である. この文章は接続助詞「が」の前後で意見が分
かれており, 前半ではカメラに否定的な意見を, 後半ではカメラ
に肯定的な意見を述べている. 「が」のように文章の極性が切
り替わる位置を, 意見の変わり目と呼ぶ. 文中での共感の示し
方は多々あるが, 上述の例のように, 共感的な表現を文章の前半
に置き, 後半で異なる意見を述べるという構成がよく使われる.

意見変化条件は, 文章がこのような構造を含むかを判断する.

• 意見順条件：意見の変わり目より前は, ユーザの意見と
同意見か.

意見順条件は, 項目 1を満たす文章が本当にユーザの意見に共
感しているかを判断する指標である. 例えば「たしかに価格は
お手頃だが, 画質は悪い」という文章は意見の変わり目を含む.

しかし意見の前半は, カメラに対して肯定的な意見を述べてい
る. よってこの文章の前半部分は, 「このカメラは画質が悪い」
という意見に真に共感的とは言えない.

• 話題類似度：S の共感的表現が入力と似た話題について
述べているか.

話題類似度はユーザの意見との話題の共通度を測る. 「たしか
に画質は悪いが, 価格はお手頃だ」「たしかにデザインはダサい
が, 価格はお手頃だ」という文章は意見変化条件,意見順条件を
共に満たす. しかしユーザの意見「このカメラは画質が悪い」
はデザインについては触れていない. よって前者の方が, 後者
よりもユーザの意見に強く共感していると言える.

共感度の計算方法は以下の Algorithm1 の通りである. ただ
しアルゴリズムの入力はMS , MS′ から取り出した以下の値で
ある.

input polarity = (PS , wps)

input aspects = ((a1, p1, aps1), . . . (an, pn, apsn))

target aspects = ((a′
1, p

′
1, aps

′
1), . . . (a

′
m, p′m, aps′m))

アルゴリズム中に出現する各関数について説明する.

8行目の SeparateAspects は, 極性が切り替わる位置でアス

Algorithm 1 共感度の計算
1: function empathic degree(input polarity, input aspects,

target aspects)

2: ▷ アスペクトが含まれない文章が入力された場合
3: if n == 0 then

4: return 0.5

5: else if m == 0 then

6: return 0

7: end if

▷ アスペクトが含まれている場合
8: sep target asps = SeparateAspects(target aspects)

9: for each sepi ∈ sep target asps do

10: sep hmeans← emptylist

11: for each (sepai,j , seppi, sepsi,j) ∈ sepi do

12: is empathic phrase = (seppi == PS) &

(seppi+1! = PS)

13: asp hmeans← emptylist

14: for each (al, pl, apsl) ∈ input aspects do

15: pol sim = PolSim((pl, apsl), (seppi, sepsi,j))

16: word sim = CosSim(sepai,j , al)

17: asp hmeans.add(Hmean(pol sim,word sim))

18: end for

19: end for

20: sep hmeans.add(max(asp hmeans))

21: end for

22: return mean(sep hmeans)

23: end function

ペクト系列を分割する関数である. 例えば,アスペクトの系列

((画質, negative, 0.8), (デザイン, negative, 0.9),

(重量, positive, 0.7), (価格, positive, 0.8), (性能,

negative, 0.8))

が与えられたとする. 系列の前から二つのアスペクト (画質, デ
ザイン)の極性は negativeである. しかし 3つ目のアスペクト
は positiveである. よってここを極性が切り替わる位置とみな
し, 系列を分割する. 同様に価格と性能の間でも分割を行う. こ
の手順を繰り返すと最終的に, 以下の 3つに分割された部分系
列集合が得られる.

(((画質, negative, 0.8), (デザイン, negative, 0.9)),

((重量, positive, 0.7), (価格, positive, 0.8)),

((性能, negative, 0.8)))

SeparateAspects の出力は上記の部分系列集合である. これは
部分系列のリスト [sep1, . . . , sepsep num]で表される. ただし,

sepi =

((sepai,1, seppi, sepsi,1), . . . , (sepai,mi , seppi, sepsi,mi))

アルゴリズム中の bool変数 is empathic phraseは, 共感度
の 3つの評価指標のうち意見変化条件に対応する. これは For

文で抽出した部分系列 sepi が, S′ 中の意見の変わり目の直前の
部分文章に属すものかどうかを示す. この変数は, 一度入力に共



感してからそのあとに入力と反対の意見を述べているフレーズ
を見つけるために使用される. 例えばクエリ文「このカメラは
画質が悪い」に対して,「このカメラは画質が良くないとは聞い
ていたが, 使ってみると予想以上に画質が悪い」のような候補
文章があったとする. これは文章の前半と後半が接続助詞「が」
で別れているものの, 前半も後半もカメラについて negativeな
ことしか述べていない. seppi+1 を考慮することによって, この
ような表現が共感表現として抽出されることを防ぐ.

15行目の PolSimは意見順条件を満たす度合いを計算する関
数である. 候補文章とクエリ文のアスペクトとその予測スコア
である, (a′

i, p
′
i, aps

′
i) と (aj , pj , apsj)から以下のように求める.

a′が共感的表現内の場合
aps′i+apsj

2
(p′i == pj)

(1−aps′i)+apsj
10

(p′i! = pj)

a′が共感的表現外の場合
aps′i+apsj

2∗2 (p′i == pj)

(1−aps′i)+apsj
10∗2 (p′i! = pj)

このスコアは, a′ がクエリ文中のいずれかの aに共感している
かどうかを測る指標なので, 極性が一致していない場合はスコ
アを低くしている. また共感表現中にある a′ に点数が高く入る
ようにしている. なお式中の定数には, チューニングを行い, 最
終的なランキング結果が最も良かった数値を採用した.

16行目の CosSimは話題類似度を計算する関数である. 候補
文章とクエリ文のアスペクトからそれぞれ一つずつ選び, それ
らの単語埋め込み表現のコサイン類似度を返す.

3. 2. 2 客 観 度
客観的な事実に言及している意見は, 受け手とは反対の意見
であっても比較的受け入れやすい. 客観度を評価することによっ
て, そのような文章の発見を目指す.

主観的な意見は動詞, 形容詞, 副詞が含まれている割合が高い
傾向にある [13]. よって本研究では, それらの割合が低い文章を
客観的とみなす. 客観度 OS′ は以下のように定義される.

OS′ = 1− 文章中の動詞・形容詞・副詞の個数文章中の全単語数
3. 2. 3 反 対 度
反対意見を述べる文章中は, ユーザが触れたことのない情報
や視点を含む可能性が高いため, ユーザに多様な視点を提供す
るのに有用である. 反対度を評価することによって, 文中にユー
ザの意見とは反対の内容が述べられているかを測る.

反対度は (PS , wps)と (PS′ , wps′)から求める.

PSと PS′が同じ場合 反対度 = 1− wps′

PSと PS′が異なる場合 反対度 = wps′

3. 2. 4 多 様 度
多様度を評価することで, 多彩な視点や情報が盛り込まれた
文章を発見することを目指す. 例えばトピック Aについて話し

Algorithm 2 ランキングの生成
1: function ranking(MS , Scorrect, models)

2: for each i = 1 to |Scorrect| do
3: text = Scorrect[i]

4: if Ptext! = PS then

5: ▷ P は極性 (MS や models から取得)

6: ranking1.add(text)

7: else

8: ranking2.add(text)

9: end if

10: end for

11: return Sort(ranking1) + Sort(ranking2)

12: end function

ている 2 つの文章「A には B という問題があるから反対であ
る」「Aには Bという問題や Cという問題があることが知られ
ているが, Dや Eといった長所もある」について, 前者は Bと
いう観点しか述べていないが, 後者は B, C, D, Eとより多くの
観点に触れている. 後者のような文章は, 様々な意見を閲覧者
に提供すると考えられる.

多様度の計算には, 文章表現モデルMS′ から取り出したアス
ペクトと極性の系列 {(a′

1, p
′
1, aps

′
1), . . . (a

′
n, p

′
n, aps

′
n)}を用い

る. まずはアスペクトを BERTモデルに入力することで, アス
ペクトの埋め込み表現 emb′i を得る.

emb′i = BERT (a′
i)

次に n個のアスペクトの埋め込み表現のうち, 任意の 2つのコ
サイン類似度を全て求める. 求めた nC2 個のコサイン類似度の
平均を多様度 divS′ とする.

divS′ =
1

n

n∑
k=1

k−1∑
j=1

emb′
k · emb′

j

|emb′
k| × |emb′

j|

3. 3 ランキング
ここまでで求めた 4種類のスコアをもとに候補文章集合を分

類し, ランキングする. 分類には SVM分類器を用いる. 分類器
の入出力は以下である.

• 入力：反対度, 共感度, 客観度, 多様度
• 出力：入力を元に, 文章を受容的かつ多様な視点をもた

らすか否かで 2値分類した結果
分類器の詳しい学習方法は 4. 2. 2節で説明する.

ランキングは Algorithm2 のように求める. ただしランキン
グアルゴリズムに与えられる入力のうち, MS はクエリ文 S の
文章表現モデルである. また Scorrect は候補文章のうち, 分類
器によって受容的かつ多様な意見と分類された文章の集合を表
すリスト [S′

1, . . . , S
′
n], modelsは Scorrect に含まれる文章の文

章表現モデルのリスト [MS′
1
, . . . ,MS′

n
] である. アルゴリズム

中で, 受容的かつ多様な意見かどうかの正例ラベルは correct

と表記している.

アルゴリズム中に出現する関数 Sortは, 引数のリストに含ま
れる各文章を文章表現モデル生成時 (3. 1. 2節)と同様に文末・
接続詞・接続助詞で分割したとき, いくつの部分文章に分割さ



れるか求め, その降順に文章を並び替える. このとき部分文章
数が同じ候補文章が複数あれば, より長い文章を上位とする.

4 実 験
4. 1 実験の概要
実験では, 提案手法が候補文章を受容的かつ多様な意見か否
かに分類する精度を求める. また, 分類結果から生成されるラ
ンキングの性能も求める. そして比較手法との精度比較を行い,

提案手法を評価する. 比較手法には, ニューラルネットを用いて
受容的かつ多様性な意見を発見する手法 (4. 2. 3節)を用いる.

4. 2 学 習
評価前に, まずは文章表現モデルを生成するための感情分析手
法, そして分類に用いる SVM, ニューラルネットの学習を行う.

4. 2. 1 感情分析手法の学習
感情分析手法 [22]の学習には Twitter日本語評判分析データ
セット [23] を用いた. このデータセットは Twitter上の投稿を
トピックごとに収集し,

（ 1） 肯定的な意見を述べている
（ 2） 否定的な意見を述べている
（ 3） 肯定的な意見も否定的な意見も述べている
（ 4） 肯定的な意見も否定的な意見も述べていない
といった基準で評価したものである. 評価は各文章が基準に該
当するか否かの 2 択で行われている. 本研究ではこのデータ
セットを, 再ラベリングして利用した. まず (1)に該当する文章
を positive, (2)に該当する文章を negativeとした. また (3)に
該当する文章には, その文中で書き手が最も主張したい意見と
一致するラベルを付与した. (4)に該当する文章は使用しなかっ
た. なお学習時間の都合から, このデータセットのうち 1000余
の文章を negative, positive の比率が 1:1 になるよう選んで使
用した.

4. 2. 2 提案手法の分類器の学習
SVM分類器の学習にも Twitter日本語評判分析データセッ
ト [23]を利用した. データ作成の際にはまず, クエリ文と候補
文章をデータセット内からランダムに選び, 提案手法で候補文
章の共感度, 客観度, 反対度, 多様度を求めた. そしてこれらの
4 つのスコアと, 候補文章がクエリ文に対して受容的かつ多様
な意見になっているかどうかを表す教師ラベルをデータセット
として保存した. ただし, Twitter 日本語評判分析データセッ
ト [23] で (1) と (2) 両方に該当する, または (3) に該当すると
ラベル付けされていた文章を正例とした. 負例と正例の比率は
1:1とした.

SVMの実装には scikit-learn [17] ライブラリの LinerSVCク
ラスを使用した.

4. 2. 3 ニューラルネットの学習
比較手法として, ニューラルネットを使って提案手法の処理
の流れを再現した手法を用意する. 本手法ではまずクエリ文と
候補文章を, 提案手法の文章表現モデルをもとにした形式表現
に変換する. モデル形式を変更したのは, 提案手法の文章表現

表 2: 5つの候補文章集合の詳細. レビュー文は The Multilin-

gual Amazon Reviews Corpus [9] から取得.

トピック 情報源
安倍元総理の国葬実施についての賛否 Twitter(2022/7/10)

給食での黙食強制に関する賛否 Twitter(2022/12/3)

上野千津子氏の祝辞 (東大入学式) の賛否 Twitter(2019/4/15)

原発再稼働の賛否 Twitter(2021/12/1)

スマホ画面保護フィルムのレビュー [9] のコーパス

モデルをニューラルネットに入力可能な形式にするためである.

次にそれらの形式表現を反対度, 共感度, 客観度, 多様度に対応
するネットワークに入力する. そうして得られたベクトルを元
に, 候補文章が受容的かつ多様な視点を提供する意見であるか
どうかを 2値分類する. 最後に, 各候補文章のランキングスコ
アを提案手法のランキング手法 (3. 3節) に則って決定する.

ニューラルネットの学習にも Twitter日本語評判分析データ
セット [23]を再ラベリングしたデータを用いた. データ作成の
際にはまず, クエリ文と候補文章をデータセット内からランダ
ムに選び, それらをニューラルネットに入力可能な文章表現に
変換した. そしてこれらの 2つの文章表現と, 候補文章がクエ
リ文に対して受容的かつ多様な意見になっているかどうかを表
す教師ラベルをデータセットとして保存した. 正例とみなす基
準, データセット内のデータの比率は 4. 2. 2節と同様である.

4. 3 データセット
次に, 実験時に使用する候補文章集合とクエリ文を準備した.

候補文章集合は Twitter や Amazon レビューコーパスから 5

つのトピックについて収集した. それぞれの候補文章集合に含
まれる文章数は 50文である. 詳細は表 2に示している. また 5

つの候補文章集合それぞれに対して, 2 種類ずつクエリ文を準
備した. 2つのクエリ文は各候補文章集合のトピックに対して
肯定的意見を示す文章を 1つ, 否定的意見を示す文章を 1つ選
んで決めた. このようにして, 候補文章集合とクエリ文の組を
計 10種類用意した.

さらに各候補文章について, 分類の正解ラベル, ランキング
の正解適合度を求めるために, ユーザ実験を行った. ユーザ実
験では収集した各候補文章が, クエリ文と同じ意見を持つ人に
とってどのように受け取られるかを評価した. この過程で, 各
候補文章は最低 3人に評価された. 評価項目は以下である.

• 共感度：クエリ文の考えに寄り添っているか
• 客観度：客観的な口調で述べられているか
• 反対度：クエリ文と異なる意見を述べているか
• 多様度：幅広い観点から根拠や意見を述べているか
• 受容性：クエリ文と同じ考えの人にとって, 受け入れや

すい意見か
• 多様性：クエリ文と同じ考えの人に, 今まで見えていな

かった意見・視点を提供しているか
これらを 5段階で評価した結果をもとに, 各文章がクエリ文に
対して真に受容的かつ多様な意見かどうかを表す分類ラベルの
正解を決定した. その際, 受容性と多様性の平均が 3より大き



表 3: 精度指標を求める式に出現する用語の定義（混合行列）
予測値が正例 予測値が負例

真のラベルが正例 真陽性 偽陰性
真のラベルが負例 偽陽性 真陰性

い文章を正例とみなした. また受容性と多様性の平均を, 各候
補文章の適合度とした.

4. 4 精度評価と考察
4. 4. 1 評 価 手 法
本研究では, 提案手法と比較手法のアブレーション研究を行っ
た. 各手法は共感度, 客観度, 反対度, 多様度を求めるための個
別の要素から構成されている. よって提案手法では

• prop-emp：共感度だけを利用する手法
• prop-obj：客観度だけを利用する手法
• prop-opp：反対度だけを利用する手法
• prop-div：多様度だけを利用する手法
• prop-all：4指標全てを利用する手法

の 5種類, 比較手法では
• comp-emp：共感性ネットワークだけを利用する手法
• comp-empopp：共感性・反対意見ネットワークを利用す

る手法
• comp-empoppobj：共感性・反対意見・客観性ネットワー

クを利用する方法
• comp-all：4指標のネットワーク全てを利用する手法

の 4種類の手法を評価する. それぞれの手法の評価は, 以下の
手順で行った.

（ 1） クエリ文と候補文章を評価対象手法に入力して候補文
章の 2値分類結果 (受容的かつ多様な意見か否か)を得て, 分類
の正解率, 適合率, 再現率, F1スコアを求める. 受容的かつ多様
な意見であると分類された候補文章の集合を Scorrect とする.

（ 2） Scorrect中の文章の順位と適合度 (後述)を求め, nDCG

を計算する.

（ 3） 1から 2の手順を 10クエリ分繰り返し, 正解率, 適合
率, 再現率, F1スコア, nDCGの平均を求める.

評価に用いられた精度指標は以下のように計算した.

正解率 =
真陽性 + 真陰性
候補文章総数 (50文)

適合率 =
真陽性

真陽性+偽陽性

再現率 =
真陽性

真陽性+真陰性

F1スコア =
2

1
適合率 + 1

再現率

nDCG =

∑|Scorrect|
k=1

評価対象手法で求めた適合度i−1
log2(k+1)∑|Scorrect|

k=1
ユーザ実験で求めた正解の適合度i−1

log2(k+1)

式中の用語の定義を表 3に示す.

提案手法や比較手法では, 各ランキング対象文章の適合度を,

推定された極性ラベル (negative, positive)と部分文章数 (3. 3

表 4: 分類・ランキング性能の評価結果表
評価対象 正解率 適合率 再現率 F1 nDCG

prop-emp 0.466 0.78 0.166 0.267 0.956

prop-obj 0.57 0.619 0.824 0.695 0.923

prop-opp 0.46 0.571 0.451 0.494 0.917

prop-div 0.618 0.784 0.534 0.618 0.939

prop-all 0.644 0.715 0.698 0.695 0.927

comp-emp 0.43 0.829 0.009 0.157 0.977

comp-empopp 0.42 0.632 0.101 0.17 0.845

comp-empoppobj 0.436 0.618 0.116 0.193 0.961

comp-all 0.532 0.737 0.361 0.478 0.930

節)を基準とした 5段階評価で推定する. 極性がクエリ文と異
なるかつ, 部分文章数が 5以上の場合は適合度 5, 部分文章数が
4以下の場合は適合度 4, 極性がクエリ文と同じなら適合度 3と
する. 適合度が 3以上 5以下の整数で表されるのは, 4. 3 節で
正解の分類ラベルを計算した際, 受容性と多様性の評価値平均
が 3より大きいものを正例とみなしたことに対応している.

提案手法, 比較手法それぞれの分類精度, ランキング精度の平
均はそれぞれ表 4のようになった.

4. 4. 2 結果と考察
実験結果から以下のことが分かった.

• 提案手法は比較手法と比べて, ランキング性能を損なわ
ずに高い分類性能を達成している.

• 4つの指標のうちのいくつかを選んで使う場合より, 4指
標全て用いた場合の方が分類やランキングの妥当性が高い.

• 提案手法で発見を目指した受容的かつ多様な意見は, 実
際にユーザにとって受容性が高く新たな視点を提供可能である.

結論の 1つ目は prop-allと comp-allを比較することで確認
できる. 分類性能の評価値である正解率・適合率・再現率・F1

スコアは適合率以外, prop-all の方が優れている. このことか
ら, 提案手法は受容的かつ多様な意見をより正確に判別してい
ると言える. また nDCG の値からランキング性能にも大きな
差がないことがわかった.

各手法の nDCGを比べると, comp-empの値が最も高くなっ
ている. これは comp-empが 50件中 1から 3件程度しか正例
と判定しておらず, 他の手法と比べるとそもそもランキング対
象になる文章が極端に少ないことが原因である. これは再現率
や F1スコアが低いことからも確認できる. この他にも提案・比
較手法の両方において, 部分的に指標を利用した手法の方が, 4

指標を利用する手法よりも nDCG値が高いことがある. しかし
いずれの場合も, F1スコアが 4指標を利用した手法より低い.

これらのことから, 指標を部分的に利用する場合, nDCGは高
いがそもそもランキング対象として抽出された文章が少ない,

という現象が起こりやすいと言える. よって 4つの指標全てを
利用する方が, より質の高い分類・ランキングを行うことがで
きる. 以上が結論の 2つ目である.

提案手法内で prop-allと他の手法を比べると, 適合率は prop-

div, 再現率は prop-objの手法に劣るものの, prop-allはどの評
価指標に対してもバランスよく高い性能を達成していることが



読み取れる. しかし prop-allは,特にランキング性能において,

prop-emp などの単独指標の手法に劣る傾向がある. これには
先ほど述べた原因の他に, 提案手法内のハイパーパラメータや
スコア算出アルゴリズムに原因がある可能性も考えられる. 評
価に使用した候補文章集合は各 50文しか含んでおらず, データ
が少なすぎる可能性もある. パラメータチューニングや追加の
データ収集などを行なって, これらを改善することを今後の課
題としたい.

最後に結論の 3つ目について, prop-allなどの nDCGが 0.9

を超えていることから, 本手法で発見することを目指した文章
は, 受容性と多様性を兼ね備えていると結論づけられる.

5 お わ り に
本研究では意見やレビューの文章表現モデルと, ユーザにとっ
て受け入れやすく, 尚且つ多様な視点をユーザにもたらす意見
の発見手法を提案している. 提案手法はまず, 入力された文章
から文章全体の極性, アスペクトごとの極性の系列などをを取
り出すことで, 意見の特徴を表した文章表現モデルを生成する.

そして作成したモデルをもとに, 受容性を評価する「共感度」
「客観度」と, 多様性を評価する「反対度」「多様度」を用いて
候補文章をランキングする.

また比較手法も構築し, 提案手法との性能比較を行った. 実
験結果から, 両手法とも受容的かつ多様な意見の発見を容易に
すること, 提案手法が比較手法に主に分類性能で勝ることが確
認された. フィルターバブル軽減を狙って選好と異なる意見を
表示する際に提案手法を応用すれば, ユーザにとって受け入れ
やすい文章を優先的に表示でき, 異なる意見を無意識に排斥し
てしまう現象が起こりにくくなると期待される. 今後の課題と
しては, 手法のパラメータ調整や評価済み候補文章の追加収集
などが挙げられる.
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