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1 はじめに

グローバル化に伴い，近年では，英語とはじめとする

第二言語（外国語）の習得は益々必須となり，第二言語

を用いたコミュニケーションの量は言語研究の上で決し

て無視出来ない程にまで増大している．第二言語の学

習用のプラットフォームとして，近年，Social Network

Service (SNS)上で学習者が相互に学び合うシステムで

ある，語学学習用 SNSが注目されている．

語学学習用 SNS上では，学習者が相互に影響しあっ

て学習を行う協調学習が期待されている．個々の学習者

の能力と協調の関係を明らかにしたい，という自然な動

機がある．具体的にどのような協調があったかを知るこ

とは難しい．そこで，本稿では，語学学習用 SNS上で，

ユーザが自分の意思に基づいて他のユーザとリンクする

「友人関係リンク」に注目し，学習者の能力と友人関係

リンクの関係について調査する．

学習者の「能力」については，様々な指標があり，そ

れらを統一的に比較する事は難しい．そこで，本稿では，

語学学習用 SNSのから入手可能なデータから，この能

力を推定する事とする．具体的には，「誰がどの単語・フ

レーズを知っているか」の集合である語彙知識データを

用い，ここから，学習者の能力値を推定する．

語彙知識データから友人関係リンクを予測したいもう

一つの理由は，プライバシー上の理由である．誰と友人

関係にあるか，という友人関係リンクは，プライバシー

上，保護が期待されるデータである．一方，例えば，「ど

の単語を知っているか」という語彙知識データについて

は，プライバシー上，どの程度保護されるべきなのか，

その扱いがよく分かっていない．一方，語彙知識データ

は，読解支援の目的では有用である事が分かっている

[1]．そのため，自分の語彙知識データを，サービス間で

移動させたり，ダウンロードしたいというユーザが出て

くる事は容易に考えられる．語彙知識データから友人関

係リンクをどの程度予測できるか評価することは，新し

いデータ資源として語彙知識データを扱う上で，重要な

情報になると考えられる．

以上の理由から，本稿では，学習者の語彙知識データ

から，語学学習用 SNSのリンクを予測するタスクにつ

いて，予備的な実験を行い，その結果を報告する．

2 データ

本稿では，smart.fm1という語学学習用 SNS から，

Web APIを通じて公開されていたデータを，2010年 7

月に収集したデータを用いる．smart.fmは，学習者が

語やフレーズを学習していくための SNSで，最盛期に

は約 20万人のユーザがいた．

smart.fmから，「あるユーザがある単語・フレーズを

知っている/知らない」というデータ（以下，この形式の

データを語彙知識データと呼ぶ）を取得した．このデー

タがどのようにユーザから収集されるかについて，次に

説明する．smart.fmには，いろいろな単語・フレーズ集

であるコースが用意されており，各ユーザは，ログイン

すると図 1に示すような，単語／フレーズのリストを提

示される．ユーザが既修のチェックを付けた語・フレー

ズを「知っている」，それ以外のユーザが学習している

語を「知らない」として，二値に帰着させた．また，多

くのユーザは，このシステムを少し使っただけでその後

の使用をやめてしまい，このシステムの使用度に差があ

る．本稿では，1, 000語以上の語の学習歴が残されてい

た，3, 281ユーザだけを調査の対象とする．

次に，smart.fmの友人関係リンクについて説明する．

本稿は，便宜上「リンク」という名称を用いるが，実際

には，「ユーザ Aはユーザ Bを知っている」という関係

を表す有向グラフになっている．このような有向グラフ

の例としては，Webページのハイパーリンクが挙げら

れる．smart.fmでは，ユーザ Aからユーザ Bにリンク

が出ている場合，ユーザ Aはユーザ Bの各コースの進

捗状況などを閲覧することができる．これによって，「自

分も頑張らなければ」といった競争心がユーザ Aに生

1現在は，iKnow という名前に戻っており，また，システムも大
きく変わり，SNS としての機能は縮小されている．
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図 1: smart.fmのイメージ図．学習者は，単語・フレーズな
どの項目の集合であるコースを選べる．各コースの中で，学

習者は，既修の内容についてはチェックを付けられる．各コー

スは，各項目について，例文の穴を埋めたり，正しい意味を

選択したりするなどの問題を練習していく形式で進められる．

この時，既修のチェックが付けられた項目については飛ばさ

れる．厳密には，この図は，2013年に後続サービスの iKnow
(http://iknow.jp/)から取得・引用した．

まれ，ユーザ同士が互いに高め合う事が意図されている

と思われる．本稿では，上記の 3, 281ユーザのみをノー

ドとして残し，これらのユーザ間のグラフ構造のみを対

象とした結果，3, 281ノード，27, 786リンクからなるグ

ラフが得られた．

3 Raschモデル

　

本節では，語に対する被験者の反応の分析・予測に

広く使われる，項目反応理論の一般的なモデルである，

Raschモデル [2]を説明する．Raschモデルでは学習者

uが語 vを知っている確率を次の式でモデル化している．

P (y = 1|u, v) = σ (au − dv) . (1)

ここで，σ (t) = (1 + exp (−t))
−1
は，ロジスティックシ

グモイド関数である．

式 (1)には，データから推定されるパラメタが２種類

ある．１つは，ユーザ uの能力値パラメタ au，もう１

つは，単語 vの難易度パラメタ dv である．

図 3 に，ユーザの能力値 au のヒストグラムを示す．

図 3から分かるように，全体的に，能力値は釣鐘状の分

布をするのが普通であり，今回のデータに対しても能力

値はこのような分布になっている．ただし，図 3の左側

が欠けており，能力値の極端に低いユーザは欠けている．

これにはいくつかの解釈が可能である．まず，語学学習

用 SNSを使って英語力を向上させようというユーザは，

そもそも，ある程度の英語力を持っていると考える事が

可能である．ユーザが「英語力を向上させたい」と思う

図 2: 能力値のヒストグラム．横軸は能力値，縦軸は人数．

Dst.低 Dst.高

Src.低 35 74

Src.高 81 166

表 1: 能力値と友人リンクの傾向．高：能力値上位 200人，低：
能力値下位 200人．各マスの数値はリンクの数，Src.はリン
ク元，Dst.はリンク先を表す．例えば，Src.低と Dst.高のマ
スは，低能力群から高能力群へ張られたリンクの数を表す．

程度には，英語の能力が必要とされる環境にいると考え

られるからである．また，本稿で扱うデータは，ユーザ

の能力値が評価可能なように，一定以上の学習歴のある

ユーザに限定している事も関連していると思われる．

表 1に，能力値と友人関係リンクの傾向を示す．高能

力群として，能力値 auの上位 200人，低能力群として，

能力値 auの下位 200人を選び，その間の友人関係リン

クの頻度を示す．高能力群が，低能力群よりも有意に他

からリンクされる傾向が高い事が分かる（χ二乗検定で

有意，p < 0.05）．

4 手法

本稿では，[6]を基に，リンク予測を二値分類問題に

帰着させて解く．図 3に二値分類問題への帰着方法を図

示する．ユーザ Aとユーザ Bの素性ベクトルが与えら

れた時に，ユーザ Aとユーザ Bの間に，A→ Bへのリ

ンクがあるかないかを予測する．

予測にあたっては，確率値が出ることと，理論的な妥

当性から，ロジスティック回帰を用いる [6]．単純にユー

― 485 ― Copyright(C) 2014 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　

http://iknow.jp/


ザAとユーザBの素性ベクトルをそのまま繋げて，ロジ

スティック回帰の識別器に流すことも考えられるが，リ

ンク予測の場合，組み合わせ素性が重要である事が知ら

れている．例えば，ユーザAがある単語を知らず，ユー

ザBがある単語を知っていた時にだけ，友人関係のリン

クが張られる，という場合がこれに該当する．

このような組み合わせ素性は，クロネッカー積の混合

積性質を利用したカーネルを用いて，カーネルを通じて

ロジスティック回帰に導入することが可能である事が知

られている [6]．本稿では，比較のため，カーネルロジ

スティック回帰で最適なパラメタを求めるために，カー

ネル行列を丸ごと陽に持ち，Iterative Reweighted Least

Squares(IRLS)法 [5]を用いた独自の実装で解いている．

5 実験

リンク予測タスクでは，グラフによって，そもそもリ

ンクの頻度が違うので，単純に精度で性能を評価する

と，グラフによってベースラインが異なってしまう．こ

れを防ぐため，リンク予測の評価には，通常，Area Un-

der the Curve (AUC)が用いられる [6]ので，本稿でも，

AUCを用いて評価した．AUCは，Receiver Operating

Characteristic (ROC)曲線の下部の面積である．ROC

曲線は，横軸にTrue Positive Rate (TPR)，縦軸にFalse

Negative Rate (FNR)を取って，システムの性能を表示

したものである．TPR,FPRは次のように定義される．

TPR =
うち，実際の正例件数

システムが正例と回答した数
(2)

FNR =
うち，実際には正例の件数

システムが負例と回答した数
(3)

システムは何らかのスコアを返すとする．例えば，今

回のタスクのロジスティック回帰であれば，「学習者間に

リンクがある確率」をスコアとみなせる．通常はこの確

率が閾値 0.5以上の時システムは「リンクあり」と回答

するが，ROC曲線では，この閾値 0.5を変化させる事

図 3: リンク予測の図式化．二人の素性ベクトル（赤枠）が与
えられた時に，Aから Bへのリンクがあるかないかを予測す
る二値分類問題になっている．

によってシステムの回答を変化させ，複数の TPR,FPR

の点をプロットしていく．例えば，ROC曲線で一番下

の点は，システムが全てのテストデータに対して「リン

クなし」と返した場合に対応する．AUCは 0から 1の

値を取り，大きい方が良い．システムの返すスコアの降

順にデータを並べた時に，綺麗に，上半分が正答，下半

分が誤答の形になっていれば，AUCは最高の 1.0の値

を取る．ベースライン（最も悪い場合）2は，スコアに

関係なくランダムにデータを並べた場合であり，ROC

曲線では左下の点と右上の点をつないだ直線で表され，

AUCは 0.5の値を取る．

リンクの有無を予測する場合（リンクがある場合を正

例），リンクの方向を予測する場合の２種類の分けて実

験を行った．訓練データ・テストデータは，グラフから

ランダムにノードを取って来て，正例・負例の数が同じ

になるように調整した．訓練データは 3, 000件（すなわ

ち，ユーザペア 3, 000ペア）の場合と 10, 000件の場合

を試した．素性は，§3で示した，Raschモデルから取っ

た能力値のみを素性に用いた能力値のみと，ユーザペア

のそれぞれの語彙知識をそのまま素性に使った全語彙知

識，さらに，語彙知識間の組み合わせ素性を，カーネル

ロジスティック回帰を用いて入れた場合全語彙知識+組

み合わせ素性を試した．

表 2に実験結果を示す．AUCを用いているので，ベー

スラインは，0.5である．まず，能力値のみを用いた場

合でも，ベースラインよりわずかに AUCが高い事が分

かる．実際，AUCではなく，対応する精度を用いて検

定を行った所，ベースラインに対して，能力値の精度は

有意であった．また，表 2より，リンクの有無に関して

は，組み合わせ素性を用いても用いなくても，性能に大

差はないことが分かる．一方，リンクの方向に関しては，

組み合わせ素性を用いることにより，AUCが大きく向

上することが分かる．

図 4に ROC曲線を示す．標準的な ROC曲線の形に

なっていることが分かる．また，左側の立ち上がりが若

干早く，右の方で TPRが 1.0にゆっくり近づく傾向が

分かる．

6 おわりに

本稿では，語学学習用 SNS上の友人関係リンクを，語

学能力パラメタから予測するタスクを提案し，このタス

クに対する予備的な実験・評価を行った．今回のグラフ

では，リンクは有向と考えている．評価実験の結果，リ

ンクの方向の予測に対しては，組み合わせ素性が有向で

2ベースラインを下回るシステムは，システムが回答する正例・負
例を反転させることで，ベースラインを上回るシステムとみなせる．
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リンクの有無 リンクの方向

訓練 3K 訓練 10K 訓練 3K 訓練 10K

ベースライン 0.5 - 0.5 -

能力値のみ 0.582 - 0.579 -

全語彙知識 0.770 0.827 0.520 0.508

全語彙知識+組み合

わせ素性

0.757 0.823 0.531 0.631

表 2: 実験結果．セル中の数値は全て AUC．リンクの有無は，リンクの有無を予測した場合，リンクの方向は，リンクの方向
を予測した場合の値．訓練 3K：訓練例 3,000ペア．訓練 10K：訓練例 10,000ペア．テストは 2,000ペアで行った．

あるが，リンクの存在の有無に対しては，組み合わせ素

性を入れた場合と入れない場合で性能（AUC）に大きな

違いがなかった．

将来の課題としては，次のようなものが挙げられる．

まず，本研究は分析が主目的である．通常のロジスティ

ク回帰であれば，学習後のモデルに対して，素性に対応

する重みを実際に確認し，有効な組み合わせ素性を抽出

してみることによって，分析の幅を広げる手法が利用で

きる．しかし，今回はカーネルロジスティック回帰を利用

してしまったため，この手法はナイーブには適用できな

い．カーネルから重みベクトルを復元することは可能で

あるが，この計算は，ナイーブには素性数の２乗のオー

ダであり，高速化が必要である．そこで，著者らは，現

在，カーネルから復元された重みのうち，大きい方から

K個までを抽出する手法を考案中である．実データに対

して用いた予備実験では，ナイーブな場合に比べて相当

の高速化が可能なようである．カーネルロジスティック

回帰は，今回のタスクに限らず，広くテキスト間の関係

を予測する目的で利用できると考えられるので，より幅

を広げた自然言語処理のタスクに対して，この高速化手

法を適用し，復元された重みを分析する事が，今後の重

要な課題である．

また，今回は，カーネルロジスティック回帰を古典的

な IRLS法 [5]で解いたが，この手法は，データ数が多く

なった時に必要とする空間計算量も時間計算量も大きい

という問題がある．カーネルロジスティク回帰に対して

は，近年，[3, 4]といった，スパースでオンラインな学習

法が提案されているため，これらを利用し，元から疎な

構造が内在すると思われる実データに対しては，高速に

動作するようにすることも，今後の課題の１つである．
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