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1 はじめに
本論文では，テレビドラマ視聴者がドラマ視聴後に

ウェブ上で行うドラマ関連の関心・感想・レビュー類

の情報探索過程を支援することを目的として，ブロ

グ・ドラマ関連サイト等のウェブページからの情報収

集・集約を行うウェブマイニング技術を提案する．ま

ず，各ドラマに関連する多種多様なウェブページを収

集し，その後，収集されたウェブページ中のコンテン

ツを，当該ドラマについての感想，および，当該ドラ

マについての感想以外の，キャスト，俳優，当該ドラ

マ特有のキーワード，視聴率・ロケ地等のドラマジャ

ンル全体で共通の関心事項等へ分類することを目的と

する．そのための要素技術として，本論文では，文も

しくは，ウェブページが，ドラマに関連するか否かの

自動判定，及び，感想表現を含むか否かの自動判定手

法を提案する．

2 評価用データセット
評価用データセットの作成にあたっては，文献 [5]で述
べた手順のとおり，表 1中の「一ドラマあたりのウェ
ブページ数が 10以上のサイト対象」欄に該当するウェ
ブページ集合から，各ドラマに対して，表 2(a) に示
す数のウェブページを無作為に選定し評価実験におい

て用いる．また，表 1中の「一ドラマあたりのウェブ
ページ数が 10以上のサイト対象」欄に該当するウェ
ブページ集合から，各ドラマに対して，表 2(b)に示
す数の文を無作為に選定し評価実験において用いる．

評価用文の選定においては，まず，各ドラマごとに 16
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表 2: 評価用データセット (評価対象ドラマ: 「リーガ
ル V」，「下町ロケット」，「僕らは奇跡でできている」，
「あなたには渡さない」)

(a) ウェブページ数
クエリ・

フォーカスの
ドラマに
関連する

クエリ・
フォーカスの
ドラマに
関連しない

合計

感想を 19 / 64 / 59 / 15
含む (合計) 157 39 / 61
感想を 97 / 57 / 77 / 120 28 / 38 674
含まない (合計) 351 (合計) 166
合計 508 166 674

(b) 文数
クエリ・

フォーカスの
ドラマに
関連する

クエリ・
フォーカスの
ドラマに
関連しない

合計

感想を 120 / 143 / 65 / 162 45 / 22 / 84 / 77
含む (合計) 490 (合計) 228 718
感想を 389 / 722 / 384 / 374 787 / 685 / 761 / 639
含まない (合計) 1,869 (合計) 2,872 4,741
合計 2,359 3,100 5,459

表 3: タスクごとのモデル一覧 (相対的に高性能なモデ
ルに下線)

ドラマ関連判定 感想判定

文単位 BERT, doc2vec BERT+BiLSTM, HAN

ウェブページ単位 BERT+SVM, doc2vec BERT+SVM, HAN

サイトを選定した後，16サイトの各々から文選定用の
ウェブページを各 1ページ選定し，文選定の情報源と
した．

3 ドラマ関連判定
本論文の枠組みにおいて，指定されたドラマ名に対し

て，収集された文，および，ウェブページの話題が当
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表 1: 各ドラマに対して収集されたウェブサイト・ウェブページの数
収集された
全サイト対象

一ドラマあたりウェブページ数が 10 以上のサイト対象

ウェブ ウェブ ウェブ ウェブサイト数

ドラマタイトル
サジェ
スト数

ペー
ジ数

サイ
ト数

ペー
ジ数

合計 クエリ・フォーカスのドラマに関連する

感想を
含む
ブログ

感想を
含まない
ブログ

ブログ
以外

合計

クエリ・
フォーカス
のドラマに
関連しない

「リーガル V」 672 2,621 791 2,065 338 47 41 218 306 32
「下町ロケット」 782 4,688 1,393 3,287 341 52 35 229 316 25
「僕らは奇跡で
できている」

630 1,912 639 1,457 279 46 34 175 255 24

「あなたには
渡さない」

358 1,019 351 830 197 26 24 136 186 11

図 1: 本論文の枠組み: ドラマ関連ウェブページの収集およびドラマに関する関心・感想の分類

該ドラマに関連するか否かを判定するドラマ関連判定

モデルを図 2に示す．
この枠組みにおいては，文の話題が当該ドラマに関

連するか否かを判定するタスクにおいて，BERT [2]，
及び，doc2vec [6]による文書ベクトルの cosine類似
度を用いる手法を比較した．一方，ウェブページ単位

の判定においては，BERTの文単位判定結果を特徴量
とした SVM1モデル，及び，doc2vecの文書ベクトル
による cosine類似度を用いた手法を比較した．BERT，
及び，BERTの文単位判定結果を特徴量とした SVM
モデルにおいては，文献 [5]の手法を用いた．doc2vec
による文書ベクトルの cosine類似度を用いる手法 2に

おいては，話題判定対象の文書ベクトルと，当該ドラ

1scikit-learn [7] を用いた．
2doc2vec モデルを訓練する際には，各ドラマにおいて，表 1 中

の「一ドラマあたりのウェブページ数が 10 以上のサイト対象」欄
に該当するウェブページ集合，および，当該ドラマのWikipediaエ
ントリ中のあらすじと登場人物部分のテキストを訓練事例として使
用した．

マのWikipediaエントリ中のあらすじと登場人物部分
のテキストの文書ベクトルの cosine類似度を求める．
本節のドラマ関連判定モデルの訓練および評価実験

において用いるウェブページ，及び，文の数を，それ

ぞれ，表 2(a)，及び，表 2(b)，に示す．評価実験にお
いては，評価対象の 4ドラマを用いて，3ドラマを対
象として収集した事例をモデルの訓練事例とし，残り

の 1ドラマを対象として収集した事例を評価事例とす
る交差検定により，文，及び，ウェブページ単位のド

ラマ関連判定モデルの評価を行った．

文，及び，ウェブページ単位のドラマ関連判定モデル

の評価結果をそれぞれ図 3(a)，図 3(b)に示す．評価の
際には，BERTの fine-tuningモデルにおいては softmax
関数の出力確率，doc2vecの手法においては cosine類
似度，SVMにおいては SVMの信頼度の下限値をそれ
ぞれ変化させて再現率・適合率曲線を描いた．この結

果から分かるように，文，及び，ウェブページ単位判
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図 2: ドラマ関連判定モデル
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図 3: ドラマ関連判定の評価結果

定の双方において，doc2vecを用いた文書ベクトルの
cosine類似度を用いた手法と比較して，BERTを用い
た手法の方が高い適合率を達成した．

4 感想判定
次に，本論文の枠組みにおいて，収集された文，及び，

ウェブページが感想を含むかを判定する感想判定モデ
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図 4: 感想判定モデル

ルを図 4に示す．
この枠組みにおいては，文が感想を含むか否かを判

定するタスクにおいて，BERTの分散表現を用いた双
方向LSTM3，及び，HAN [10]を比較する．一方，ウェ
ブページ単位の判定においては，BERTの文単位判定
結果を特徴量とした SVMモデル，及び，HANを比較
する．BERTの分散表現を用いた双方向 LSTM，及び，
BERTの文単位判定結果を特徴量とした SVMモデル
においては，文献 [5]の手法を用いる．HANは，文書
単位の意味表現を構築する際，セグメント 4 単位と単

語単位の 2段階の階層型の注意機構付き双方向 GRU
を持つ．HANにおいては，公開されている keras上の

3keras (https://keras.io/)を用いて実装した．
4文単位の感想判定の場合には，3 形態素を 1 セグメントとし，

ウェブページ単位の感想判定の場合には，1文を 1セグメントとす
る．
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図 5: 感想判定の評価結果

実装 5 を用いた．

本節の感想判定モデルの評価実験において用いる

ウェブページ，及び，文の数を，それぞれ，表 2(a)，
及び，表 2(b)に示す．評価実験においては，評価対象
の 4ドラマを用いて，3ドラマをクエリ・フォーカス
として収集した事例を訓練事例とし，残りの 1ドラマ
をクエリ・フォーカスとして収集した事例を評価事例

とする交差検定により，文，及び，ウェブページ単位

の感想判定モデルの評価を行った 6．

文，及び，ウェブページ単位の感想判定モデルの評

価結果をそれぞれ，図 5(a)，及び，図 5(b)に示す．評
価の際には，双方向 LSTMモデルにおいては全結合層
の sigmoid関数の出力確率，HANにおいては全結合
層の softmax関数の出力確率，SVMにおいては SVM
の信頼度の下限値をそれぞれ変化させて再現率・適合

率曲線を描いた．この結果から分かるように，感想を

含む文の抽出においては，モデルの信頼度が特に高い

範囲の適合率において，BERTの分散表現を用いた双
方向 LSTMがHANを上回っているが，それ以外の信

5https://github.com/FlorisHoogenboom/
keras-han-for-docla

6ただし，文単位の訓練および評価においては，無作為抽出によ
り，感想を含まない文の数を感想を含む文の数に揃えた．

頼度の範囲の適合率においては，HANの方が BERT
の分散表現を用いた双方向 LSTMを上回った．また，
ウェブページ単位感想判定タスクにおいても，HAN
モデルの適合率が BERT+SVMの適合率を上回った．

5 関連研究
BERT [2]を利用した関連研究の一例として，レビュー
理解・主観分析において利用するもの [1, 3]，イベン
ト検出において利用するもの [9]，SNSマイニングに
おいて利用するもの [4]，意見・主張分析において利
用するもの [8]等が挙げられる．一方，本論文におい
ては，テレビドラマ視聴者による情報探索過程支援を

目的としてウェブページ単位での当該ドラマ関連判定

および感想判定を行う手法を提案しており，先行研究

とは問題設定が異なる．

6 おわりに
本論文では，テレビドラマ視聴者がドラマ視聴後にウェ

ブ上で行うドラマ関連の関心・感想・レビュー類の情

報探索過程を支援することを目的として，ブログ・ド

ラマ関連サイト等のウェブページからの情報収集・集

約を行うウェブマイニング技術を提案した．今後の課

題として，ドラマ関連の関心の詳細分類として，キャ

スト，俳優，当該ドラマ特有のキーワード，視聴率・

ロケ地等のドラマジャンル全体で共通の関心事項等へ

の識別を行うことが挙げられる．
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