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第1章 はじめに

1.1 研究の背景

SNSのユーザ数は年々増加しており，様々な人物が情報を発信するようになってきて

いる [23]。SNSの普及に伴い，SNS上で活動している人物に注目して，書籍の執筆や，

動画やイラストなどの作成を依頼するといった動きも見られるようになってきた。特に，

イラストのように，制作物にその人の個性が明確に現れ，かつ求められるテーマが多様

なコンテンツである場合，依頼者の目的に合うイラスト制作者を探索できる利益は大き

い。このため，SNS上において活動しているイラストレータを効率良く探索することは

重要な課題である。

図 1.1: イラスト投稿者に仕事を依頼する

イラストレータを探索するための既存のサービスとしては，イラストレーターズ JP

ネット [11]，e-space[2]，cubic[29]などが挙げられる。こうしたサービスでは，イラスト

レータをその人の得意とするモチーフやジャンル，テーマ，印象などにより検索するこ

とができる。しかし，既存のサービスでは，イラストレータの情報を人手で登録してい

るため，SNSに見られるような多数のイラスト制作者に対応することは困難である。

そこで，本研究では，イラスト共有 SNSに着目し，その人が描くイラストの印象とモ

チーフを利用して，SNS上で活動している様々なイラスト投稿者を検索する。

日本におけるイラスト共有 SNSとしては Pixiv[13]，TINAMI[9]，ニコニコ静画 [12]

などのサービスが挙げられ，また，本年度においても，Yahoo!Japanが新たな画像投稿
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SNS[10]を公開しており，今後も類似したサービスが増加していくとみられる。本研究で

は特に，Pixivに焦点を当てて研究を行う。Pixivにおいては，イラストを探すための機

能として，キーワードやタグ1による検索，ブックマーク情報に基づいた推薦，イラスト

の評価点によるランキングなど，様々な手段が提供されている。一方で，イラスト投稿

者を探す機能としては，ユーザ名や自己紹介文を対象として検索を行う機能があるもの

の，充分ではない。自己紹介文には好きなモチーフは書いても，印象に関する語はあま

り書かれない。そのため，「緊張感や迫力のある戦闘シーンを描く人を探したい」といっ

た要求を満たすことは難しい。

他の 2つのイラスト共有 SNSにおいても，イラストにタグを付与して投稿スタイルを

採用している。しかし，TINAMIにおいては，タグはイラスト投稿者のみが付与する仕

組みであり，イラストを閲覧したユーザが付与することはできない。そのため，印象に

関するタグが付与されることは非常に稀であり，本研究の目的とは合わない。また，ニ

コニコ静画においても，イラストを閲覧したユーザもタグを編集することが可能であり，

本研究で提案する手法が利用できる可能性がある。

こうした背景を踏まえて，本研究ではイラスト共有 SNSに着目し，イラスト投稿者が

描いたイラスト群に付与されたタグを用いてその投稿者の印象を推定し，検索に利用す

る手法を提案する。

1.2 本研究における取組の概要

本研究では，イラスト共有 SNSにおいて，各投稿者が描いたイラスト群に付与された

タグから，その投稿者の印象を推定し (図 1.2)，検索に利用する。検索に使用する印象

と，その推定方法については，3章と 4章で説明する。

提案手法では，図 1.3のように，探したいイラスト投稿者の描くモチーフと，描いた

イラストが与える印象を指定することで検索を行う。入力された検索条件から，検索者

の要求を満たす可能性が高いイラスト投稿者の順にランキングを作成し，各投稿者を比

較しながら適切な人物を探すことができる。投稿者の印象はレーダーチャートとして表

示する。これにより，その人が描くイラストがどのような印象を与えるかを視覚的に表

現し，他の投稿者との比較に利用する。また，印象の量だけではどのようなイラストを

描くかが分からないため，その人の投稿イラストの例も同時に表示する。検索者は，こ

れらの情報をもとに，イラスト投稿者を比較し，自分の要求を満たす人物を探すことが

1多数のユーザがそのコンテンツに対して自由に付与する短い文字列。主にコンテンツの分類や検索に

利用される。イラストのモチーフや，ジャンル分け，印象，感想など様々なものが存在する。
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図 1.2: タグからイラスト投稿者の印象を推定

できる。

図 1.3: 提案するイラスト投稿者検索のイメージ図

イラスト共有 SNSを利用することにより，多数のイラスト投稿者を検索することがで

きるようになるだけでなく，SNSにおける評価を比較することができるようになる。ま

た，まだ知られていない将来性のある人物や，SNS上のみで活動している人物の発見に

も役立つ可能性がある。
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1.3 本論文の構成

2章では，関連研究を既存のイラストレータ検索，印象や嗜好を利用した検索，重み

やクエリ拡張に関する研究の 3つの項目に分けて紹介する。3章では，提案手法の紹介

と，イラスト投稿者の検索に用いる印象の選定や，選定した印象の妥当性を検証するた

めの予備調査について述べる。4章では，決定木によるイラスト投稿者の印象の自動推

定について評価実験と考察を行う。5章では，適合性フィードバックを組み込んだシス

テムの評価実験と考察を行う。最後に，6章で本論文のまとめと今後の課題について述

べる。



第2章 関連研究

本章では，本研究に関連する研究を，次の 4つの側面に分けて紹介する。

1. 既存のイラストレータ検索

2. SNSにおける人物検索

3. 印象や嗜好を利用した検索

4. 適合性フィードバックに関する研究

2.1節では，既存のイラストレータ検索システムを紹介し，本研究で提案するイラス

ト投稿者検索システムの利点について述べる。2.2節では，SNSにおける人物検索に関

する研究を紹介し，様々な SNS上における人物検索の現状について触れ，イラスト共有

SNSにおいて投稿者を検索する際に有効な方法について検討する。2.3節では，印象や

嗜好を利用した検索に関する研究を紹介し，それぞれを比較することでどのようにイラ

スト投稿者を検索する方法が適当であるかを検討する。2.4節では，検索性能の向上の

ための適合性フィードバックに関する研究を紹介する。2.5節では，関連研究を踏まえた

本研究の位置付けについて述べる。

2.1 既存のイラストレータ検索とその問題点

既存のイラストレータ検索システムを表 2.1にまとめる。

表 2.1で挙げた既存のイラストレータ検索システムを見ると，いずれのシステムにおい

てもイラストレータが得意とするモチーフにより検索を行なっている。また，e-space[2]

や sugar[16]における「ジャンル」は，モチーフや印象から構成されるものである。その

ため，既存のイラストレータ検索システムのほとんどは，モチーフと印象によりイラス

トレータを検索している。本研究においても，イラスト共有 SNSにおいてイラスト投稿

者を検索する際には，モチーフと印象を利用する。

5



2.2. SNSにおける人物検索 6

表 2.1: 既存のイラストレータ検索との比較

サービス名 投稿者のデータ登録 検索に使用する情報

本研究 タグによる自動推定 印象とモチーフにより検索

イラストレーターズ

JP ネット [11]
人手で入力 モチーフや印象など

e− space[2] 人手で入力 モチーフやジャンルなど

cubic[29] 人手で入力 モチーフや画風

sugar[16] 人手で入力
モチーフ，ジャンル，

仕事のキャリア

既存のイラストレータ検索システムは，いずれもイラストレータに関するデータを人

手で登録する方式を採用している。イラスト共有 SNSを対象とする場合，既存のサー

ビスのように人手でイラスト投稿者の情報を登録することは現実的ではない。そこで，

タグからイラスト投稿者の印象を自動で推定し，検索に利用する。また，イラスト共有

SNSを対象とすることで，新たに活動を始めたイラストレータや，まだ注目されていな

い人物を発見することに役立つと考えられる。

そのほか，本研究で対象とするイラスト共有 SNSを利用する利点として，sugarで使

用している仕事のキャリアのように，イラストレータの活動期間を把握することは難し

いが，イラストの投稿枚数といった別の指標を利用することで評価できるといったこと

が挙げられる。また，本研究で手がかりとして利用するイラスト共有 SNSにおけるタグ

には，画風に関するタグは幅広くは出現しない。ただ，その中でも，個性的な作品に対

する「ハイセンス」など，タグとして出現する一部の画風を，印象としてカバーするこ

とを試みる。

2.2 SNSにおける人物検索

SNSにおける人物検索に関する研究を表 2.2にまとめる。

桑原ら [30]は，マイクロブログにおいて，ユーザの発言からシソーラスを半自動的に

作成するシステムを作成し，3,500名のユーザの発言を分析し，特徴的なトピックやそ

れに対する感情を抽出することで，興味・嗜好が類似したユーザを推薦している。マイ

クロブログの場合，投稿者は，トピックとそれに対する感情を直接表現する。一方，イ

ラスト共有 SNSの場合は，イラスト投稿者以外のユーザもタグを付与することが可能で



2.3. 印象や嗜好を利用した検索 7

表 2.2: SNSにおける人物検索

研究者 研究対象 手法

本研究 イラスト共有 SNS
投稿イラストに付与されたタグから投稿者の印象を推定

描いたモチーフと印象により投稿者を検索

桑原ら [30] マイクロブログ ユーザ間の交流とネットワーク情報により人物を推薦

後藤ら [22] マイクロブログ
ユーザの発言における特徴的なトピックと

それに対する感情から嗜好を表現し，人物の推薦に利用

ある。そのため，イラストに付与されるタグを利用して投稿者を検索する場合，その手

がかりは，閲覧者が描いたイラストが，他者から受けた印象となる。本研究では，この

印象に関するタグと，モチーフを表現するタグを利用してイラスト投稿者を検索する。

後藤ら [22]は，マイクロブログにおいて，ユーザの交流活動とユーザ間のネットワー

ク情報を利用して，ユーザの推薦を行なっている。ユーザの交流関係やブックマーク情

報などを手がかりとする手法は，類似した趣味や嗜好を持つ人物を探索する場合に有用

である。しかし，本研究のように，具体的な条件を満たすイラスト投稿者を探したい場

合，ブックマークやユーザの交流関係を直接利用して推薦を行うことは困難である。一

方，検索時にランキングする際に，検索者の要求に合致した投稿者と類似したイラスト

を描く人物を探索したいといった場合には，ブックマーク情報や交流関係を利用する手

法は有用であるため，提案手法への組み込みを検討する。

2.3 印象や嗜好を利用した検索

印象や嗜好を利用した検索に関する研究を表 2.3にまとめる。

椋木ら [15]は，11の対となる印象語 (22個)を利用して，これらを組み合わせること

で様々な画像の印象を表現して検索に利用した。イラスト共有 SNSにおいては，あまり

複雑な印象語をタグとして付与することがないため，椋木らのように基本となる印象語

の組み合わせにより検索する方法が有効である。そこで，本研究では椋木らが使用した

22の印象と，色のイメージ辞典 [28]やPixivに投稿されたイラストに付与されていたタ

グから，イラスト共有 SNSにおいても有用な印象を選定する。否定的な印象語は，イラ

スト共有 SNSにおいてタグとして付与されることがほとんど無いため，本研究では使用

しない。そのため，本研究で使用する印象の数は椋木らの研究より少ない。印象の選定

の詳細は，3章で説明する。
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表 2.3: 印象や嗜好を利用した検索に関する研究の一覧

研究者 検索対象
利用する

特徴

使用する

印象
取り組み内容

本研究
イラスト

投稿者
文字列 12個

モチーフと印象によりイラスト

投稿者を検索。印象はイラストに

付与されたタグから推定

椋木ら [15] 画像 文字列 22個
印象語の組み合わせにより

画像を検索

住元ら [20] 画像 文字列 —

ユーザのブックマークから

嗜好を推定し，類似した嗜好を

持つユーザの情報を利用して推薦

中村ら [24] 動画 文字列 5個
動画に寄せられたコメントから

印象を推定

北川ら [19] 画像 画像特徴 180個 色彩情報から画像の印象を推定

福井ら [17] 画像 画像特徴 約 20個
画像特徴量に応じて印象語の

重みを設定

栗田ら [25] 画像 画像特徴 30個
印象語と画像特徴量の

相関関係により検索

住元ら [20]は，イラスト共有 SNSにおいて，ユーザがブックマークしたイラスト群に

付与されたタグからそのユーザの嗜好を推定し，イラストの推薦に利用した。イラスト

の推薦には，その人と嗜好が似ているユーザのブックマーク情報を利用する。その際，

嗜好が似ているだけでなく，投稿イラストの評価が高いユーザ，ブックマークを多数し

ている良質なユーザの情報を利用し，良質な推薦を行っている。複数のイラストに付与

されたタグを利用するという点は本研究と共通しているが，本研究では，ある投稿者の

投稿イラスト群に付与されたタグからその投稿者の印象を推定し，検索に利用する。

中村ら [24]は，動画に寄せられたコメントから，「Happy」「Sad」といった 5つの印象

を推定し，より興味深いコンテンツを検索するために利用した。この研究では，ひとつ

の動画に対して，印象を推定するための十分な手がかりが含まれていない場合に，うま

く推定できないという問題点がある。本研究においては，イラスト投稿者の印象を推定

する際に，1つのイラストからではなく，複数のイラストに付与されたタグを利用する

ことでこの問題へ対処する。

その他，印象を使った画像検索に関する研究として，北川ら [19]，福井ら [17]，栗田
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ら [25]の研究が挙げられる。北川ら [19]は，画像の色彩情報をもとに画像の印象を推定

し，検索に利用した。福井ら [17]は，画像から抽出した色彩特徴量，エッジ特徴量，テ

クスチャ特徴量などの画像特徴量と，様々な印象語との対応付けし，各印象語に使用す

る特徴量の重み付けを行なっている。栗田ら [25]は，絵画に対して付与された印象語と，

画像特徴量の相関関係を利用して画像検索を行なっている。

画像特徴量による検索は，1枚 1枚の画像を検索する上では非常に効果的である。一

方，画像特徴量からイラスト投稿者の印象を推定する場合，その人が描く様々なイラス

トから推定した印象を集積するため，描くモチーフや，色使いの個人差により，適切な

結果が得られない可能性がある。本研究では，閲覧ユーザにより付与されたタグからイ

ラスト投稿者の印象を推定することにより，イラスト投稿者ごとの色使いの差や，描く

モチーフによらず，印象を推定することを試みる。

2.4 適合性フィードバックに関する研究

イラストに付与されるタグは，類似した内容のイラストであっても，付与するユーザ

や，扱う題材などに応じて表記が揺れることが多く，検索時に入力したクエリだけでは，

同じモチーフや印象を描くイラスト投稿者であっても，検索漏れが発生する可能性があ

る。また，3章で選定する 12の印象の他にも，付与される頻度は低くても，検索に利用

することで良い結果が得られる印象が存在する。こうした理由から，クエリを拡張する

必要があると考えた。

そこで，本研究では，検索結果から適切なイラスト投稿者を選択し，フィードバック

を行うことでクエリを拡張する。適合性フィードバックに関連した研究を表 2.4にまと

める。

適合性フィードバックの代表的なアルゴリズムとして，Rocchio[7]の提案した手法が

挙げられる。Rocchioは，検索結果から検索者の要求に適合する文書と適合しない文書

を選択し，それぞれの文書集合に含まれる文書数を用いて検索クエリの重みを調整した。

本研究においては，Rocchioの手法を踏まえて，選択したイラスト投稿者の投稿イラス

トに付与されたタグの重みを計算し，クエリを拡張することで，検索結果を再ランキン

グする。

適合性フィードバックを用いたクエリ拡張に関連した研究として，中山ら [26]，原島

ら [21]，大石ら [27]の研究が挙げられる。中山ら [26]は，クエリ画像を入力し，類似し

た画像特徴量を持つイラストを検索している。発見した画像に対して，検索者の意図へ
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表 2.4: 適合性フィードバックに関する研究の一覧

研究者 検索対象
フィードバックに

使用する情報
フィードバック方法

本研究 イラスト投稿者
投稿イラストに

付与されたタグ

選択した投稿者のイラストに

付与されたタグから，モチーフに

関連するタグや，印象に関連する

タグを拡張する。

Rocchio[7] 文書集合 文書数

検索者の要求に適合する文書と

不適合な文書に基づいて，検索

クエリの重みを調整

中山ら [26] 画像
画像特徴量

画像への評価

クエリとなる画像を入力し，類似した

画像を検索する。その際に，

フィードバックにより

検索者の意図を学習する。

原島ら [21] 文書 単語
テキストに含まれる単語だけでなく，

潜在的に現れうる単語の情報を利用

大石ら [27] Webページ 単語
単語間の距離と，RSV によりクエリ

を拡張

の適合性をフィードバックすることで検索者の意図を学習させ，検索の精度を高めた。

この研究では，画像の適合性を 1枚ずつフィードバックすることで，検索の精度を改善

している。本研究においては，前節の最後で述べたとおり，画像特徴量ではなく，タグ

を用いて検索を行うため，タグを特徴量としたフィードバックを行う。また，1枚の画

像の情報をフィードバックするのではなく，イラスト投稿者単位で，同じ人物が描いた

複数のイラストに付与されたタグをフィードバックに利用する。原島ら [21]は，テキス

ト中に出現する単語に加えて，テキストに現れうる単語を推定し，フィードバックに利

用している。大石ら [27]は，センテンス間の距離とRSV (Robertson’s Selection Value)

を組み合わせることで，重要な単語を抽出し，クエリ拡張に利用していた。ここで挙げ

た原島らと大石らは，どちらも単語をベースにフィードバックを行っている。本研究で

は，検索者の要求に適合するイラスト投稿者の投稿イラストに付与されたタグをもとに，

検索に有用なタグを推定し，クエリを拡張する。

以上の研究を踏まえて，本研究では，検索結果から検索者の要求に適合するイラスト
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投稿者，適合しないイラスト投稿者を選択し，選択した投稿者の投稿イラストに基づい

て検索クエリを拡張し，再ランキングを行う。

2.5 本研究の位置付け

本研究では，本章で紹介した関連研究を踏まえて，イラスト共有 SNSにおいて，イラ

スト投稿者をモチーフと印象により検索する手法を提案する。イラスト共有 SNSを対象

とすることで，データを人手で入力する既存のイラストレータ検索システムでは対応す

ることが困難であった，新規に活動を開始したイラストレータや，まだ注目されていな

いような人物の発見に役立てることができる。また，イラスト共有 SNSにおいて，印象

とモチーフを手がかりとしてイラスト投稿者を探索することにより，具体的な要求を満

たす人物を探索することが可能となる。3章と 4章では，ソーシャルタグを利用してイ

ラスト投稿者の印象を推定するために，有用な印象を選定することや，印象の推定精度

を向上させるための工夫について，議論を行う。また，適合性フィードバックを利用し

た，イラスト投稿者の再ランキングに関する実験は，5章にて行う。



第3章 提案手法：印象を利用したイラス

ト投稿者の検索

本章では，本研究における提案手法の説明と，イラスト投稿者の検索に使用する印象

の選定についての説明を行う。3.1節では，本研究における提案手法を説明する。3.2節

では，イラスト投稿者の検索に使用する印象の選定について説明する。3.3節では，被験

者実験を通じて，3.2節で選定した各印象が，人によらず共通して認識することができ

るかを検証する。3.4節では，イラスト投稿者のランキング方式についての検討を行う。

3.5節では，本章のまとめを行う。

3.1 閲覧者の印象を利用したイラスト投稿者の検索手法

本研究では，イラスト共有 SNSにおいて，あるイラスト投稿者が描いたイラスト群に

付与されたタグから，その投稿者の印象を推定し，検索に利用する手法を提案する。

提案手法における検索の流れを図 3.1に従って説明する。

1. はじめに，検索者が探したい投稿者の (1)描くモチーフをクエリとして入力し，(2)

印象を選択する。

2. 1.のクエリを受け，システムは，(1) を満たし，(2) とタグから推定した印象が近

い投稿者をランキングの上位に表示する。

3. 検索者は，2.の検索結果を見て，(3) 投稿者の印象を表すレーダーチャートと，(4)

投稿イラストを見て，自分の要求を満たす投稿者を選択する。

本手法により，特定の印象を与えるイラストを描く投稿者の探索や，同じ印象を与え

るイラストを描く投稿者同士を用意に比較できるようになる。イラスト投稿者の印象は，

3.2 節で選定する。投稿者のランキングについては，3.4節で検討する。

12
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 (1) モチーフを入力  (2) 探したい投稿者の印象を指定

 (4) その人の投稿イラストを表示
 (3) 投稿者の印象を
　  レーダーチャートで比較

図 3.1: 検索の流れ

3.2 予備調査1：検索に使用する印象の選定

本研究でイラスト投稿者の検索に使用する印象は，椋木ら [15] の研究や，色のイメー

ジ事典 [28]に記載されていた印象から幾つかの候補を用意した。

3.2.1 調査目的

予備調査 1 の目的は，イラスト投稿者の検索に使用する印象を選定することである。

あるイラスト投稿者が描いたイラストを見て投稿者に対して判定した印象と，タグから

推定したその投稿者の印象が合致するかにより，提案手法においてイラスト投稿者の検

索に利用できるかを判定する。これにより，イラスト投稿者の印象をタグから自動推定

する可能性を検証できる。
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3.2.2 調査方法

1. 印象の選定方法

本研究では，イラスト投稿者の検索に使用する印象を以下の手順により選定した。

(a) 椋木ら [15]の研究で定義されていた 22の印象から，イラスト共有 SNSにお

いても有用な印象を選定する。

(b) (a)の項目だけでは対応できない印象に関する項目を，色のイメージ事典 [28]

に記載されていた印象語を利用して補足する。

(c) (b)に加えて、Pixivから収集した 60名分のイラスト 1,800枚に付与された印

象に関するタグを集計し，幾つかのグループを作成した。

2. タグから推定した印象と目で見て判定した印象の比較

「タグから推定したイラスト投稿者の印象」と，「その投稿者が描いたイラストを

見て，投稿者に対して判定した印象」の 2つを比較し，イラスト投稿者の検索に利

用できる可能性がある印象を選択する。

この際，「印象がある」と判定する基準を以下の様に設定した。

(a) 目で見て判定した印象

その投稿者が描いたイラスト 30枚中に，該当する印象を含むと判定できるイ

ラストが 2枚以上ある。

(b) タグから推定した印象

そのイラスト投稿者が描いたイラスト 30枚中に，その印象に関するタグが 2

枚以上付与されている。

また，本研究における印象カテゴリとして利用する際の基準を，以下の様に設定

した。

(a) 目で見て判定した印象と，タグから推定した印象の一致率が 10%を超える。

(b) 目で見て判定した印象と，タグから推定した印象の一致率が，一致しない確

率の 2倍以上である。

調査に使用するデータは，イラスト共有 SNSのPixiv[13]から収集した。2日分の
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デイリーランキング1にランクインしたイラストの投稿者から，次の 2つの条件を

満たす人物の投稿イラストを取得した。

(a) デイリーランキング上位 50位以内

(b) イラストを 30枚以上投稿している

上記の条件を満たした 60名のイラスト投稿者に対して，各投稿者の最新の投稿イ

ラスト 30枚 (計 1,800枚) に付与されたタグを取得した。

上記の条件は，イラスト共有 SNS上で一定以上の評価がされており，ある程度継

続してイラストを投稿している人物を検索対象とすることに加えて，描いている

印象やモチーフを利用して投稿者同士を比較する際に，イラストの投稿枚数によ

る影響を抑えるために設定した。

3.2.3 調査結果

1. 選定の候補となる印象

3.2.2節の手順により，椋木ら [15]の研究で定義されていた印象や，色のイメージ

辞典 [28]に記載されていた印象，およびPixivから取得した 1,800枚のイラストに

付与されていたタグから，イラスト共有 SNSにおいてイラスト投稿者を検索する

際に有用な印象を選定した結果，表 3.1の 17 の印象が候補となった。

2. タグから推定した印象と実際の印象の比較

候補となる表 3.1の 17の印象に対して，各投稿者のイラストを見て判定した印象

と，イラストに付与されたタグから推定した印象を比較してその一致率を計算し

たところ，表 3.2のような結果が得られた。

3.2.4 考察

表 3.2の結果から，表 3.1で選定した 17の印象を，以下の 3つのグループに分類する。

1. 基準を満たした印象

3.2.2で設定した基準を満たした印象として，以下の 8つが挙げられる。

1Pixivでは，投稿されたイラストに対してユーザが点数をつけて評価するシステムを採用しており，こ

の点数を利用してイラストのランキングを生成している。デイリーランキングは前日に付けられた点数の

合計により決定される。



3.2. 予備調査 1：検索に使用する印象の選定 16

表 3.1: イラスト投稿者の印象の候補

候補となった印象 該当タグの付与回数 椋木らの研究 色のイメージ辞典

かわいい 346 — 可憐な

美しい 258 — きれい

色気 183 — セクシーな

泣ける 165 — 悲しい

素敵 155 — —

笑える 149 — 面白い

かっこいい 141 — かっこいい

ハイセンス 99
シック
粋な 粋な

幸せ 41 — 幸せな

和む 21 穏やか 穏やか

迫力がある 21 躍動感 激しい

威厳がある 16 威厳のある 格調のある

温かい 16 温かい やさしい

こわい 10 — こわい

美味しそう 10 — —

憂鬱 9 鬱陶しい 陰気な

爽やか 8 爽やか 爽やかな
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表 3.2: タグから推定した印象とイラストを見て判定した印象の比較

印象
目で見て判定した印象と
タグから推定した印象が一致

目で見て判定した
印象のみ存在

タグから推定した
印象のみ存在

かわいい 80.0% 5.0% 5.0%

美しい 46.7% 5.0% 3.3%

色気 36.7% 5.0% 1.7%

泣ける 36.7% 1.7% 5.0%

素敵 46.7% 11.7% 5.0%

笑える 38.3% 1.7% 5.0%

かっこいい 41.7% 1.7% 3.3%

ハイセンス 21.7% 6.7% 1.7%

幸せ 11.7% 5.0% 1.7%

和む 6.7% 3.3% 0.0%

迫力がある 6.7% 0.0% 1.7%

威厳がある 6.7% 3.3% 0.0%

温かい 1.7% 3.3% 3.3%

こわい 1.7% 0.0% 3.3%

美味しそう 3.3% 0.0% 0.0%

憂鬱 1.7% 3.3% 0.0%

爽やか 0.0% 5.0% 1.7%
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• かわいい

• 美しい

• 素敵

• かっこいい

• 笑える

• 泣ける

• 色気

• ハイセンス

2. 基準を満たさないが，検索に利用できる可能性がある印象

• 幸せ

• 威厳がある

• 迫力がある

• 和む

これらの印象は，「素敵」と「幸せ」，「威厳がある」と「迫力がある」，「かわいい」

と「和む」のように，1枚のイラスト中に同時に含まれている頻度が高かった。そ

のため，どちらか一方の印象のみタグとして付与されている場合が多く，基準を満

たさなかった。しかし，これらの印象があると目で見て判定することができる投稿

者も多数見られるため，イラスト投稿者の検索に採用する。

3. 採用しない印象

　以下の 5つの印象は，タグからイラスト投稿者の印象を推定して検索に利用する

事が困難であると判断した。

• こわい

• 美味しそう

• 温かい

• 憂鬱

• 爽やか

以上のことから，本研究でイラスト投稿者の検索に使用する印象として，表 3.3の 12

の印象を選定した。
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表 3.3: 予備調査 1を通じて選定した 12の印象

かわいい 美しい 素敵 かっこいい

笑える 泣ける 色気 ハイセンス

幸せ 威厳がある 迫力がある 和む

3.3 予備調査2：選定した印象に対する認識の一貫性の調査

本節では，被験者実験を通じて，3.2節で選定した 12の印象に対する認識の共通性を

検証する。

3.3.1 調査目的

予備調査 2の目的は 2つある。まず，3.2節で選定した 12の印象に対して，人により

どの程度共通した認識があるか調査することで，イラスト投稿者の検索に利用できるか

確認する。次に，タグからイラスト投稿者の印象を自動推定する際の精度を評価し，本

研究における提案手法の実現可能性を示す。

3.3.2 調査方法

4名の被験者それぞれに対して，28名の投稿者のイラストを 10枚ずつ提示し，3.2節

で選定した 12の印象カテゴリを用いて，イラスト投稿者と，各イラストに対して抱いた

印象を回答させた。

1. 各印象に対する認識の調査

被験者間で，投稿者と，イラストに対して抱いた印象の一致度 (κ係数 [1])を算出

し，投稿者ごとに印象の一致度を計算した場合と，イラストごとに印象の一致度

を計算した場合とを比較した。

2. 印象の自動推定の精度の調査

タグから推定した投稿者の印象について，各被験者が投稿者に対して抱いた印象

を正解として，分類の正確さ (Classification Accuracy) のマクロ平均を計算した。

3.3.3 調査結果

調査の結果，図 3.2，図 3.3のような結果が得られた。
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図 3.2: 投稿者の印象の被験者間での一致度 (κ係数)

図 3.3: タグを用いた投稿者の印象の自動推定の精度

3.3.4 考察

図 3.2を見ると，投稿者単位の κ係数は，イラスト単位の κ係数よりも高い。両者に

は，t検定 (有意水準 5%，両側検定) で有意差が認められた。これは，同じ投稿者のイラ

ストを複数見ることで，その人の特徴的な印象が明確になることによると考えられる。

次に，投稿者単位で印象を見た場合のκ係数を見ると，ほぼ完全な一致 (almost perfect，

0.8<κ≦ 1.0) [4]の 1カテゴリと，高度の一致 (substantial，0.6<κ≦ 0.8) [4]の 3カテゴ

リは，被験者間で共通した認識があるといえる。中程度の一致 (moderate，0.4<κ≦ 0.6)

[4]の 6カテゴリも，モチーフを用いて検索候補を絞り込むことで，認識のずれを抑える

ことができると考えられる。軽度の一致 (fair，0.2<κ≦ 0.4) [4]の 2カテゴリについて，

“威厳がある”は，被験者の 1人 (女性) が他の被験者 (男性) よりも「印象がある」と判

断した投稿者数が極端に低かった。この被験者を除いた 3人の間での κ値は，0.74とな

ることから，印象の判断には性差がある可能性が考えられる。“素敵”は，共通して「印

象がある」と判断された投稿者も複数見られたが，特定の人しか「印象がある」と判断

しなかった投稿者も多い。“素敵”と感じるものが，見る人の嗜好に影響されるためと考

えられる。

図 3.3を見ると，分類による正確さは，12カテゴリすべてで 0.5以上となり，平均は
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0.733となった。“素敵”や “色気”のように，図 3.2においてκ係数が低いカテゴリは，自

動推定の精度も低い。タグを付与する際の認識が人によって異なるため，精度が低くな

ると考えられる。

3.4 予備実験：ランキングに採用する手がかりについての

検証

3.4.1 実験目的

予備実験の目的は以下の 2つである。

1. 投稿者をランキングする際に，検索条件として入力した「投稿者の描いているモ

チーフ」と「印象」の両者をスコア計算に組み込むべきかを検証する。

2. スコア計算の際に，「モチーフ」と「印象」のどちらを重視するべきかについて検

証する。

3.4.2 実験方法

実験 1：モチーフと印象を含むイラストの枚数を利用したランキング

検索者が指定したモチーフと印象を含むイラストの枚数をスコアとしてランキングす

る方法について比較実験を行なった。まず，様々なモチーフや印象を描く投稿者を検索

する課題を 20個作成し，以下の 3つの方針で検索結果をランキングした2。付録A に課

題を示す。

1. 指定したモチーフを含むイラストの枚数

2. 指定した印象を含むイラストの枚数

3. 指定したモチーフを含むイラストの枚数 ＋

指定した印象を含むイラストの枚数

2本提案システムでは，ある投稿者の最新の投稿イラスト 30枚に対して，検索者が指定したモチーフ

や印象を含むイラストを推定する。そのため，モチーフによるスコア，印象によるスコアともに 30が最

大値となる。
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次に，得られた結果に対して，正規化減損累積利得 (Normalized Discounted Cumula-

tive Gain)[3] を上位 5件 (nDCG5) ，および上位 10件 (nDCG10) について計算し，比

較を行った。

実験 2：モチーフと印象の重み付けの検証

「指定したモチーフを含むイラストの枚数」と「指定した印象を含むイラストの枚数」

をどのようにスコアに反映させるかについて検討するために，実験 1と同様の課題に対

して得られた結果から，以下の 4つのランキング方針に対して nDCGを計算し，比較を

行った。

1. 実験 1のランキング方針 3

2. 指定したモチーフを含むイラストの枚数×重み ＋

指定した印象を含むイラストの枚数

3. 指定したモチーフを含むイラストの枚数 ＋

指定した印象を含むイラストの枚数×重み

4. 課題に応じて，各方針のうち最も良い結果が得られた重みを利用してスコアを計算

方針 2と 3は，指定されたモチーフと印象で検索した際に，どちらか一方によるスコ

アが極端に大きく，モチーフまたは印象による影響力が小さくなりすぎることを避ける

ために，一方に重みをつけて計算するという方法である。本発表では，重みを暫定的に

3倍とした。

3.4.3 実験結果

実験 1により，表 3.4の結果が得られた。

また，実験 2より，図 3.4の結果が得られた。

3.4.4 考察

表 3.4を見ると，モチーフと印象を利用してスコアを計算するランキング方針は，他

の方針よりも nDCG5，nDCG10共に高く，t検定 (有意水準 1%，両側検定)で有意差が
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表 3.4: 実験 1の各方針における nDCG

ランキング方針 nDCG5 nDCG10

指定したモチーフを含むイラストの枚数 0.61 0.65

指定した印象を含むイラストの枚数 0.50 0.52

指定したモチーフの枚数＋

指定した印象の枚数
0.79∗∗ 0.82∗∗

∗∗有意水準 1%，両側検定で他の方針に対して有意差有り

図 3.4: 重みを導入したランキング方針の比較

認められた。このことから，モチーフと印象を組み合わせることにより，イラスト投稿

者を効果的に検索できることが明らかとなった。

図 3.4を見ると，モチーフと印象の重みを 1：1 とした場合の方が，モチーフと印象の

どちらか一方の重みを 3倍にした場合よりも，nDCG5，nDCG10共に高い値となった。

特に，モチーフの重みを 3倍にした際の nDCGが大幅に低下している。

検索の課題に応じて適切な重みを設定した場合は，重みを 1：1とした時よりもnDCG5，

nDCG10共に高い値となった。また，特に，印象とモチーフの組み合わせが一般によく

見られるもの（「かわいい」印象の「女の子」など）の場合は，印象の重みを高く設定し

たほうが良い結果が得られ，印象と組み合わせた場合に，モチーフが少ない組み合わせ

（「かわいい」印象の「男子」）の場合は，モチーフの重みを高く設定したほうが良い結

果が得られた。これらのことから，入力されたモチーフに応じて重みを調整するような

仕組みを組み込むことで，検索の精度を向上させることができる可能性があると考えら
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れる。

3.5 まとめ

3章では，本研究で提案するイラスト投稿者の検索手法の紹介と，検索に使用する印

象の選定および，選定した印象が人によらず共通して認識できるかについての検証実験，

イラスト投稿者をランキングする際の手がかりについて検討を行った。

3.3節の予備調査の結果から，選定した表 3.3の印象は，人によらず共通した認識があ

ることが確認できた。また，3.4節の予備実験の結果から，イラスト投稿者の検索には，

手がかりとして印象とモチーフの両者を利用する必要があることが分かった。

4章では，機械学習を利用してイラスト投稿者の印象の推定を行うことで，より多様

なタグを印象推定の手がかりとして利用することについて検証する。



第4章 決定木を用いた印象の自動推定

イラスト共有 SNSにおいては，SNSの中で生まれた独自の表現や，その時々の流行に

応じて様々なタグが生まれる。こうしたタグにも，印象推定に有効な手がかりが多数含

まれている。しかし，ルールベースにより印象を判定する方法では，新たに発生したタ

グを手がかりとして印象を推定することは難しい。

そこで，本章では，機械学習の 1つの手法である決定木を利用して印象を推定する。

こうすることで，あらかじめルールに含んでおくことのできないタグも印象推定の手が

かりとして利用することが可能になる。

4.1 実験目的

3章の結果より，イラスト投稿者の印象は，ルールベースである程度推定できる事が

わかった。しかし，ルールを手動で構築する場合，新たに発生したタグに対応するには，

労力がかかる。そこで，クラウドソーシング [8]的なアプローチで，手がかりとなるタグ

を収集することを考える。Pixivにおいては，「評価タグ」[14]と呼ばれるタグが多数存在

する。評価タグとは，イラストを見て感銘を受けたユーザが付与するタグであり，多数

のユーザが様々なイラストに対して付与している。評価タグには，印象の推定に有用な

手がかりが含まれおり，イラスト共有 SNSにおいてイラスト投稿者の印象を推定する際

に有効であると考えられる。評価タグは，一覧が作成されており，様々なユーザが編集

を続けている。

そこで，評価タグを手がかりして，機械学習により自動で印象を推定するルールを構

築することを目指す。機械学習の 1つの手法である決定木は，こうしたルールを視覚的

に分かりやすい形で構築することができるため，決定木を利用する。

また，評価タグ以外にも印象の推定に有用なタグが多数存在するため，評価タグに他

の品詞を組み合わせることで，より正確に印象が推定できるかを検証する。得られた結

果から，印象の推定に適切な組み合わせを検証する。

25
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4.2 実験方法

4.2.1 決定木に用いる素性

決定木に用いる素性として，4.1節で述べた評価タグ [14]を利用する。また，評価タ

グとして一覧が作成されていないタグにも，有用な手がかりとなるものが存在するため，

形容詞，副詞のような印象語を含む品詞に関しても素性として検証する必要がある。そ

こで，形態素辞書のUniDic[18]に含まれている様々な品詞に関する語を抽出し，印象の

推定に利用できるか調査する。UniDicには，形態素を細かく分解できる，他の形態素辞

書では扱っていない「形状詞」の辞書が定義されているといった特徴がある。タグのよ

うに短い文字列の場合，より短い単位で定義された辞書の方が有効と考えられる。また，

形状詞は，形容動詞の語幹に当たるものであり，口語における出現頻度が高い。そのた

め，口語を多数含むタグから印象を推定する際に有効であると考えた。

以上を踏まえて，本実験で使用する属性は，表 4.1の 4種類とした。これらを用いて，

イラスト投稿者の印象を推定する決定木を構築する。

表 4.1: 印象の推定に使用する属性

評価タグ 427個

形容詞 705語

副詞 2,321語

形状詞 2,100語

4.2.2 訓練データとテストデータ

訓練データとして，Pixivのイラスト投稿者 3,300名のデータを準備した。そして，投

稿者一人につき 30枚のイラストを取得し，付与されているタグを収集した。これらの

投稿者に対する印象を，人手ですべてクラス分けすることは，時間と労力の面で現実的

でないため，ルールベースによりクラスを自動判定した。判定に使用したルールには，

3.2.2節の予備調査において収集した 1,800枚のイラストに付与されていたタグから抽出

した 520の手がかり語を利用している。

テストデータには，3.3節において被験者実験により印象を判定した 28名のイラスト

投稿者のデータを利用した。これらの投稿者に対する各印象の有無は，4人の被験者の

うち，誰か 1人でも印象があると判定していれば印象があるものとした。
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4.2.3 実験の手順

4.2.1節で挙げた素性について，次の組み合わせで印象を推定し，得られた結果を比較

する。評価尺度として，精度と再現率の調和平均である F値を利用する。

1. 評価タグ，形容詞，副詞，形状詞のそれぞれ単体での推定

2. 評価タグ＋他の品詞 1つ

3. 評価タグ＋他の品詞 2つ

4. 評価タグ，形容詞，副詞，形状詞のすべてを使用

5. ルールベースによる判定

上記の組み合わせに対して，作成した決定木により推定した印象の F値を計算する。

まずは，評価タグや各品詞を単体で印象の推定に使用した場合に得られるF値を計算し，

評価タグや，他の品詞の有用性を検討する。次に，評価タグと，他の品詞を組み合わせ

た場合のF値を計算し，評価タグ単体での F値との比較を行う。また，ルールベースに

よる印象推定との比較を通して，決定木による印象推定の有効性について検討する。な

お，ここで挙げたルールベースによる判定は，4.2.2節で挙げた 1,800枚のイラストに付

与されたタグから抽出した 520の手がかりを利用して行なっている。

決定木の構築には，フリーのデータマイニングツールであるWeka[5]を利用する。ま

た，決定木の作成には，J48を用いた。J48は，C4.5[6]を利用したライブラリであり，決

定木の作成とデータの更新，枝刈りなどの処理を一括して行う。

4.3 実験結果

実験により，表 4.2，表 4.3のような結果が得られた。

表 4.2から，評価タグや他の品詞をそれぞれ単体で印象の推定に使用した場合，評価タ

グを使用した場合のF値が最も高い。また，形容詞や副詞における「かわいい」のF値

が，評価タグにおける F値よりも高いが，これは，決定木に枝分かれが発生せず，全て

印象があるかないかのどちらか一方に判定されてしまったためであり，印象を上手く推

定できているとはいえない。一方で，形状詞による印象推定は，「かわいい」，「美しい」，

「素敵」など 6つの印象において，決定木による印象推定を行うことができていた。決定
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表 4.2: 評価タグや品詞を単体で使用した場合の F値

印象 評価タグ 形容詞 副詞 形状詞

かわいい 0.741 0.756 0.756 0.700

美しい 0.783 0.000 0.000 0.353

素敵 0.370 0.000 0.000 0.353

かっこいい 0.750 0.000 0.000 0.333

笑える 0.462 0.000 0.000 0.000

泣ける 0.400 0.000 0.000 0.000

色気 0.556 0.444 0.444 0.471

ハイセンス 0.706 0.000 0.000 0.167

幸せ 0.333 0.000 0.000 0.000

威厳がある 0.400 0.000 0.000 0.000

迫力がある 0.000 0.000 0.000 0.000

和む 0.364 0.000 0.000 0.000
太字は，各手がかりを用いた推定結果のうち，最良の F値を示している。

木による印象推定を行うことができており，手がかりとして有効である素性が含まれて

いると考えられる。

また，表 4.3から，評価タグと他の品詞を 1つ組み合わせた場合には，評価タグに形

容詞や，副詞を組み合わせた場合のF値は，評価タグ単体でのF値と変化がない。形状

詞と組み合わせた場合は，「素敵」の F値が向上している。

評価タグと他の品詞を 2つ以上組み合わせた場合には，評価タグに形容詞と副詞を組

み合わせた場合に，「泣ける」のF値が向上している。また，「色気」の印象は，形状詞を

含む組み合わせが，含まない組み合わせよりも F値が少し低い。
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4.4 考察 (1)：決定木による印象推定の有効性について

まず，評価タグや各品詞単体での印象推定の F値に注目する。表 4.2から，評価タグ

を利用した推定が最も良い F値が得られていることがわかる。形状詞による推定は，決

定木に枝分かれが生じる印象も見られたが，評価タグによる推定を超える F値は得られ

なかった。以上のことから，決定木によるイラスト投稿者の印象の推定には，評価タグ

が有効であるといえる。

次に，表 4.3において，評価タグと他の品詞を 1つ組み合わせた場合は，評価タグと

形状詞を組み合わせた際に，「素敵」のF値が向上していることが確認できた。評価タグ

に，形容詞または，副詞を加えたものについては，評価タグが与える影響が強いためか，

評価タグ単体の時と同じ結果であった。この結果から，評価タグだけでなく，他の品詞

を加えて推定することで F値が向上する印象があることを確認できた。

また，タグと他の品詞を 2つ以上組み合わせた場合は，評価タグに形容詞と副詞の両者

を組み合わせた際に，「泣ける」のF値が向上している。一方で，形状詞と他の品詞との

組み合わせでは，「色気」のF値が形状詞を含まない組み合わせよりも低い。これは，形

状詞に影響力の強い素性が含まれており，その影響を受けた可能性がある。この点に関

しては，決定木を構築する前に適切な素性を選択することで，F値の向上が期待できる。

最後に，ルールベースとの比較について考察を行う。

評価タグに様々な品詞を加えて推定を行うことで，「かわいい」から「ハイセンス」ま

での 8つの印象については，決定木による推定がルールベースに近い F値か，それ以上

の F値が得られることが確認できた。特に，「笑える」，「泣ける」，「色気」の印象に関し

ては，ルールベースによる推定よりも F値が高い。一方で，「幸せ」以降の 4つの印象に

ついては，ルールベースと比較して F値が高くなく，今後改善していく必要がある。

4.5 考察(2)：決定木において利用された手がかりについて

作成した決定木全体を通じて，判定条件の大半が評価タグに依存していた。その他の

品詞は，決定木の端で一部が使用されている。判定に使用されたものとして，形状詞の

「オリジナル」や，副詞の「自然」が挙げられた。しかし，これらのタグは，印象ではな

く，描いたイラストのモチーフとして付与されている場合が多く，印象を直接推定して

いるとは考えにくい。

図 4.1の，評価タグを利用した「笑える」に関しては，どの組み合わせにおいても同

じ決定木が生成された。この決定木は，全て評価タグにより判定が行われている。以上
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図 4.1: 評価タグ単体を用いた「笑える」に関する決定木

図 4.2: 評価タグ+形容詞+副詞を用いた「泣ける」に関する決定木
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ことから，印象の推定には，評価タグによる印象の推定が有効であることが確認できた。

図 4.2は，「泣ける」印象を推定しているが，「色気」に関する評価タグが判定に使用さ

れていた。この他にも，「美しい」に関する決定木において，「ハイセンス」のタグが判定

条件に含まれている場合や，「和む」の印象の判定に，「かわいい」に関するタグが複数使

用されていた。以上のことから，同じ人が描きやすい印象の組み合わせや，同じ人が描

くことが稀である印象の組み合わせがあることが考えられる。



第5章 情報要求に適合する投稿者の情報

を用いた検索性能の向上

本章では，ユーザの情報要求に適合したイラスト投稿者を指定し，フィードバックに

利用することで，より適切な検索結果を得ることを目指す。

5.1 実験目的

3章の実験を通じて，イラスト投稿者をその人が描くイラストに含まれるモチーフや，

印象を利用することで，検索することができることが分かった。

しかし，探したいモチーフや印象によっては，検索者の要求を上手くクエリに表現す

ることが困難な場合や，検索結果の上位にノイズとなる投稿者が表示されることがある。

そこで，適合性フィードバックを利用することで，検索結果の再ランキングを行うこ

とを考えた。適合性フィードバックを利用することで，クエリとして表現することが難

しい要求であっても，検索結果の中から適切なイラスト投稿者を選択し，類似した投稿

者を探索することが可能になる。また，検索者の要求に合わない投稿者に対して，負の

フィードバックをかけることで，ノイズを減らすことも可能となる。

以上のことから，実験を通じて適合性フィードバックの有用性の検証を行う。

5.2 提案：適合した投稿者の情報を用いた再ランキング

イラストに付与されるタグは，類似した内容のイラストであっても，付与するユーザ

や，扱う題材などに応じて表記が揺れることが多い。このため，検索時に入力したクエ

リだけでは，同じモチーフを描いているイラスト投稿者であっても，上手く検索できな

いという事があるという問題がある。

また，印象についても，3章で選定した 12の印象の他にも，あまり頻繁には使われて

いないが，検索に利用できれば便利な印象が存在する。以上のことから，何らかの手法

によりクエリを拡張する必要があると考えた。

33
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そこで，検索結果から，適切なイラスト投稿者を選択し，フィードバックを行うこと

でクエリを拡張する方法を提案する。適合性フィードバックの代表的なアルゴリズムと

して，Rocchio[7]の提案した手法がある。Rocchioは，式 5.1のように，検索結果から検

索者の要求に適合する文書と適合しない文書を選択し，それぞれの文書集合に含まれる

文書数を用いて検索クエリの重みを調整していた。

q′ = αq +
β

|DR|
∑

di∈DR

di −
γ

|DN |
∑

dj∈DN

dj (5.1)

本研究でも，この考えに基づいて，式 5.2を定義し，選択したイラスト投稿者の投稿

イラストに付与された様々なタグの重みを計算し，検索結果の再ランキングを行う。

タグの重み =
該当タグを含む適合ユーザ数

全適合ユーザ数
− 該当タグを含む不適合ユーザ数

全不適合ユーザ数
(5.2)

5.3 実験方法

前節で定義した，式 5.2を用いて，イラストのモチーフに関連するタグの拡張と，印

象に関連するタグの拡張を試みる。そこで，以下の 4つのフィードバック方法を比較す

る。1は，比較のベースラインとする，指定したモチーフや印象と，その重みによるラ

ンキングである。ここで使用する重みは，3.4.2節の実験 2において，最良の結果が得ら

れたものを用いる。2は，1の結果にモチーフに関連するタグを拡張し，再ランキングす

る方針である。ここで挙げたモチーフに関連するタグは，4章において説明した評価タ

グ [14]以外のタグとする。3は，1の結果に印象に関連するタグを拡張し，再ランキング

する方針である。ここで挙げた印象に関連するタグは，評価タグ [14]とする。4は，1の

結果にモチーフと印象に関連するタグを拡張し，再ランキングする方針である。

1. (ベースライン) 指定モチーフを含むイラストの枚数×モチーフの重み＋指定印象

を含むイラストの枚数×印象の重みにより，ランキングする。

2. (モチーフのタグ拡張) 1のスコアに，選択した投稿者のイラストに付与されたモ

チーフに関連するタグについて，5.2式で重みを計算し，そのタグを含むイラスト

数にかけてスコアを再計算し，再ランキングする。

3. (印象のタグ拡張) 1のスコアに，選択した投稿者のイラストに付与された印象に関

連するタグについて，5.2式で重みを計算し，そのタグを含むイラスト数にかけて

スコアを再計算し，再ランキングする。
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4. (モチーフと印象のタグ拡張) 1のスコアに，選択した投稿者のイラストに付与され

たすべてのタグについて，5.2式で重みを計算し，そのタグを含むイラスト数にか

けてスコアを再計算し，再ランキングする。

比較の際の評価尺度としては，nDCG[3]を利用する。検索課題としては，3.4.2節の予

備実験と同様の，様々なモチーフや印象を描く投稿者を検索する 20個の課題を用意し

た。検索課題の具体例は，付録Aに示す。各課題の検索結果の上位 5件，および上位 10

件を対象として nDCGを計算する。

5.4 実験結果

実験の結果，表 5.1,表 5.2のような結果が得られた。

表 5.1: 各フィードバック方針における nDCG

フィードバック方針 nDCG5 nDCG10

1.ベースライン 0.81 0.81

2.モチーフのタグ拡張 0.90∗ 0.89∗

3.印象のタグ拡張 0.85 0.85

4.モチーフと評価タグのタグ拡張 0.90∗ 0.90∗

∗有意水準 5%，両側検定でベースラインに対して有意差有り

表 5.1より，各フィードバック方針の，平均の nDCGを比較すると，モチーフと印象

を拡張した場合の nDCGが最も高く，次いでモチーフの拡張，印象の拡張，ベースライ

ンという結果となった。また，モチーフと印象を拡張した場合，およびモチーフを拡張

した場合の nDCGと，ベースラインの nDCGとの間には，t検定 (有意水準 5%，両側検

定)で有意差が認められた。

表 5.2より，課題ごとの nDCGに注目すると，nDCGが大きく向上した課題は，課題

10, 13, 19, 20であった。また，nDCG10が，ベースラインより低下した課題は，課題 5,

11, 14, 15であった。

5.5 考察

表 5.1より，モチーフと印象の両者を拡張した場合の nDCGの向上率が最も高く，次

いでモチーフのみを拡張した場合の向上率が高いという結果となった。このことから，
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表 5.2: 課題ごとの nDCGの比較

1.ベースライン 2.モチーフの拡張 3.印象の拡張
4.モチーフと

印象の拡張

課題 nDCG5 nDCG10 nDCG5 nDCG10 nDCG5 nDCG10 nDCG5 nDCG10

1 1.00 0.85 1.00 0.98 1.00 0.94 1.00 0.94

2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

3 0.68 0.69 0.68 0.73 0.55 0.61 0.68 0.82

4 1.00 0.83 1.00 0.98 1.00 0.92 1.00 0.96

5 1.00 0.94 0.81 0.85 0.96 0.93 0.81 0.85

6 0.81 0.84 0.91 0.89 0.81 0.87 0.94 0.92

7 0.95 0.94 0.91 0.93 0.96 0.97 0.91 0.93

8 0.85 0.93 1.00 1.00 0.91 0.97 1.00 1.00

9 1.00 0.92 1.00 0.96 1.00 0.98 1.00 0.94

10 0.56 0.65 0.82 0.86 0.67 0.71 1.00 0.97

11 1.00 0.96 1.00 0.91 1.00 0.93 1.00 0.91

12 0.95 0.88 0.95 0.84 0.91 0.79 1.00 0.89

13 0.45 0.64 0.92 0.93 0.79 0.79 0.92 0.93

14 0.69 0.77 0.81 0.76 0.65 0.69 0.68 0.74

15 1.00 0.96 1.00 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95

16 0.81 0.87 0.92 0.90 0.81 0.83 0.88 0.90

17 0.94 0.94 0.94 0.96 1.00 1.00 1.00 0.98

18 0.63 0.57 0.91 0.87 0.81 0.76 0.76 0.78

19 0.50 0.59 0.83 0.80 0.57 0.68 0.83 0.80

20 0.32 0.37 0.63 0.64 0.66 0.70 0.74 0.75

平均 0.81 0.81 0.90 0.89 0.85 0.85 0.90 0.90

太字は，各フィードバック方針の中で，それぞれの課題のうちで最も高いものを示す。

モチーフと印象に関連したタグのどちらも拡張に利用することで，より適切な検索結果

を得られることが分かった。特に，モチーフによる拡張を行った場合に nDCGが向上し

ている課題が多い。これは，適合する投稿者の情報を利用することで，表記揺れにより

スコアに加算することができなかったタグや，入力したクエリに関連したモチーフを含

むタグが拡張されたことが理由と考えられる。

表 5.2より，nDCGが大幅に向上している課題としては，課題 10, 13, 19, 20が挙げら

れる。課題 13は，「格好良く，強そうな印象のあるロボットを描く投稿者」を探すという

課題であった。この際，モチーフである「ロボット」を表現するタグには，「ロボ」，「メ

カ」，「機械」など，様々な表記が存在していた。そのため，フィードバックによりモチー

フに関連するタグを拡張した結果，これらのタグを利用してランキングを行うことが可
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能となり，nDCGが向上したと考えられる。課題 19についても，同様の理由で，入力

クエリと関連性の高いモチーフに関連するタグが拡張されたことにより，nDCGが向上

している。課題 13, 20は，「感動的なストーリーのマンガを描く投稿者」，「二次創作以外

で，見ていて和むような人や動物を描く投稿者」を探すといったといった漠然とした要

求に基づいて検索を行う課題である。これらの課題は，適合する投稿者の情報をフィー

ドバックすることで，検索者の要求が具体化されるため，nDCGが大幅に向上したと考

えられる。

nDCG10が，ベースラインより低下した課題のうち，課題 5, 11, 15については，フィー

ドバックを行う以前の段階で，検索結果の上位のほぼすべてが適合するイラスト投稿者

であった。このような場合，クエリを拡張する以前の段階で，既に検索者の要求を満た

す投稿者を多数発見できているため，クエリ拡張を行う必要性が低い。フィードバック

を行うことで，本来の要求から外れたモチーフや印象も拡張されてしまったことにより，

nDCGが低下したと考えられる。また，課題 14については，モチーフのみを拡張した

場合を見ると，nDCG5が向上している。一方で，印象に関連するタグを拡張した場合

は，nDCGが低下した。この課題は，「色気を感じさせる男性を描く投稿者」を探す課題

であったが，印象に関連するタグを拡張したところ，「かわいい」や「笑える」など，要

求と異なるタグが拡張されてしまった。こういった事例に対しては，フィードバックの

戦略を検索者に選択させることにより，対応する。



第6章 まとめ

6.1 本研究のまとめ

本研究では，イラスト共有 SNSにおいて，投稿者のイラストに付与されたタグから印

象を推定し，イラスト投稿者を検索する手法を提案した。

既存のイラストレータ検索システムでは，人手によりデータを登録しているため，新

たに活動を始めたイラストレータを発見することは困難である。本研究では，イラスト

共有 SNSを対象とし，SNS上で活動する様々なイラスト投稿者を検索する手法を実現し

た。イラスト投稿者の検索には，モチーフと印象を利用した。イラスト投稿者が描くモ

チーフや，その投稿者のイラストが与える印象は，イラストに付与されたタグから推定

した。

検索に使用する印象は，印象を定義している関連研究を参考に，イラスト共有 SNSに

おいて特に利用されているものを 3.2節において選定した。その中から，印象推定を実

現するために，タグから推定した印象と，イラストを見て判定した印象が一致する 12の

印象を選定した。選定した 12の印象について，被験者間での一致度 (κ係数)を計算した

ところ，12の印象すべてで κ≧ 0.5となり，人によらずある程度共通して認識できるこ

とを確認した。

印象の推定の手がかりを人手で選定すると，新たに生じたタグを手がかりとすること

が困難である。こうしたタグを印象推定の手がかりとして利用するために，機械学習を

利用して 12の印象を推定する手法について検証した。4章においては，印象推定の手が

かりの効果を視覚的に判断できる決定木を用いて実験を行った。結果から，評価タグ [14]

や，他の品詞を属性とした決定木により，人手で構築したルールと同程度に印象を推定

できること，ならびに印象の推定には評価タグ [14]が有効であることを明らかにした。

また，印象とモチーフを，イラスト投稿者のランキングに適切に反映させるための実

験を行った。まず，3.4節の実験を通じて，イラスト投稿者のモチーフと印象の両方を手

がかりとして用いることにより，適切にイラスト投稿者を検索できることを明らかにし

た。また，タグには，表記ゆれが発生するため，クエリとして入力したモチーフだけで

38
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は，検索漏れが発生する。さらに，選定した 12の印象以外にも，様々な印象語がある。

これらの情報を活かして，イラスト投稿者を適切にランキングするために，5章では，イ

ラスト投稿者の情報をフィードバックすることにより，再ランキングする手法について

検証した。その結果，モチーフや印象に関するタグを拡張することで，より適切な検索

結果を得られることが確認できた。

最後に，本研究の貢献は以下のようにまとめられる。

1. イラスト共有SNSを対象とし，SNS上でソーシャルタグを利用することにより，検

索者の要求に適合する作品を公開している人物を検索する手法を提案した。

2. イラスト投稿者検索の手がかりとして用いる印象を定義し，その自動推定の手法

を提案し，実験を通して有効性を確認した。

3. モチーフや印象を用いて検索する上で，手がかりとなるタグの表記ゆれの問題に

対応するために，情報要求に適合するイラスト投稿者の情報のフィードバックを

利用することで，より適切な投稿者を検索できることを明らかにした。

6.2 今後の課題

本研究では，イラスト共有 SNSを対象として投稿者を検索したが，提案手法は，ユー

ザによるタグ付けを採用しているサービスであれば，イラスト以外の様々なコンテンツ

に対しても応用することが可能であると考えられる。例えば，イラスト以外にも，動画

や小説など，様々な作品の投稿者を印象により検索することが可能になれば，より活発

に有用な人材を発掘できることが期待される。

実験結果から得られた様々な考察により，今後以下の様な点を改善することで，より

効果的な検索が実現できると考えられる。

1. 入力されたクエリと印象の組み合わせに応じて，モチーフと印象の重みを最適な

値に自動で調節する仕組み

2. 決定木による自動推定の正確さが十分でなかった 4つの印象についてのさらなる

検証

3. フィードバックに用いるタグの選定
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1については，3.4節の実験結果を踏まえて，頻繁に出現するモチーフと印象の組み合

わせを利用して，印象の重みを調節したり，付与される頻度が稀で特定性が高いモチー

フについて，重みを増やすことにより，より適切な検索結果が得られると考えられる。

2については，4章の実験において，印象の推定に利用する決定木が上手く作成でき

なかった印象について，その他の品詞や顔文字といった手がかりを追加して検証を行い，

推定の正確さを向上させることを試みる予定である。

3については，5章の実験では，評価タグ [14]以外のタグをモチーフに関連するタグ

として拡張し，評価タグを印象に関連するタグとしてクエリを拡張していた。この際に，

モチーフに関連するタグを，人名や作品名のような固有名詞に絞り込んで拡張に利用し

たりすることで，再ランキングすることの有効性について検証を続ける予定である。
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付録A：評価に用いた検索課題の一覧

nDCGにより，検索結果の比較を行う実験に使用した 20の課題を以下に示す。これら

の課題は，12の印象のうち，1～3個の印象と，モチーフを組み合わせて検索を行う状況

を想定したものである。

1. かわいさを感じさせる男性を描く投稿者

2. かわいい女の子を描く投稿者

3. かわいい猫を描く投稿者

4. 美しい男性を描く投稿者

5. 美しい女性を描く投稿者

6. 美しい風景を描く投稿者

7. 行ってみたいと思わせるような素敵な景色を描く投稿者

8. いい雰囲気のある，素敵な人間関係を描く投稿者

9. 格好いい男性キャラを描く投稿者

10. 格好良く，強そうな印象を与えるロボットを描く投稿者

11. 笑えるネタを描く投稿者

12. 面白いパロディを描く投稿者

13. 感動的なストーリーのマンガを描く投稿者

14. 色気を感じさせるような男性を描く投稿者

15. 色気を感じさせる女性を描く投稿者
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16. ボーカロイドを題材として，個性的でセンスの良いイラストを描く投稿者

17. 幸せそうなカップルを描く投稿者

18. 威厳やカリスマ性を感じさせるような一次創作のイラストを描く投稿者

19. ファンタジーものを題材として，かつ威厳や迫力を感じさせるような壮大なイラ

ストを描く投稿者

20. 二次創作以外で，見ていて和むような人や動物を描く投稿者
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