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第1章 はじめに

電子書籍と電子書籍リーダーの普及により，近年多くの電子書籍が利用可能となってい
る．それと同時に，テキストファイルを電子書籍フォーマットである EPUB[1]やその他の
フォーマットに変換するオンラインサービスやツール [2, 3]が登場し，任意のテキストから
電子書籍を作成して読むことができるようになった．例えば，著作権の消滅した作品を提
供する青空文庫 [4]の作品や，オンライン小説をダウンロードして電子書籍に加工すること
が考えられる．また，小説投稿サイトなどの登場によって気軽に小説を公開できる環境に
なっており，作者自身が電子書籍として配布することも可能である．このような電子書籍
の作成における主な問題として，多くの場合に適切な表紙が与えられていないことがある．
表紙は書籍の印象を読者に伝える重要な要素であり，読む前の選別で大きな指標となる [5]．
しかし，前述のサービスやツールでは入力テキストの印象を反映した表紙を自動的に付与
することはできず，人手でそのような表紙を作成するには手間やコストがかかる．特に未
読の小説を電子書籍に加工する場合，内容を反映した表紙を作成することは極めて困難で
ある.
そこで，本論文では小説データからその内容の印象に沿った表紙の構成要素を推薦する

システムを提案する．ここで，本論文では表紙の構成要素として，感性を伝達する色と
フォント，小説の内容を象徴する象徴物の 3点に着目する．推薦された色，フォント，象徴
物を用いることで，容易に表紙を作成することが可能となる．小説から色とフォントを推
薦した筆者らの研究 [6]の評価実験では，読者が小説の一場面の印象を強く持っていた場合
に推薦の精度が低いという問題があった．また，小説全体の単語を同じ重みで扱っている
ため，バッドエンドの話であっても幸福な場面が多ければ明るい表紙になる可能性がある．
そのため，小説全体の本文を解析し，読者の印象に残ると考えられる場面を抽出後，その
場面のみを用いて 3点の推薦を行う手法を提案する．色については色と単語を対応させた
色彩データベースを用い，フォントについては各フォントと書籍本文の印象を表した感性
ベクトルを使用して推薦を行う．象徴物については，tf-idfを用いて抽出場面に出現する特
徴的な名詞を獲得する．推薦された色は表紙の背景色，フォントはタイトルや著者名の描
画，象徴物はその物体の画像として表紙に使用できる．
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関連研究
小説の印象を伝えるために色に着目した研究では，書籍の本文とレビューの形容詞から

抽出した色を背景色として表紙画像を生成した研究 [5]や，書籍本文のうち情景描写のみを
対象として色抽出を行っている研究 [7]が存在する．また，文献 [5]を発展させて小説から
象徴物も合わせて抽出し，無料のイラストダウンロードサイトを用いて表紙の中央に描画
する研究 [8]がある．これらの研究では，色（RGB値）と形容詞，色と形容詞の結びつき
がどれだけ強いか表すスコアの 3つを格納した色彩データベースを使用して，辞書一致で
色ごとのスコアを算出している．形容詞のみを対象として色を抽出しているが，その他の
単語も色と結びつく可能性があり小説全体の印象とは言い難い．また，文献 [5, 8]は入力に
書籍本文だけでなくレビューも用いた方が精度が高いとしているが，その選択基準につい
ては考察されていない．しかし，実際に購入サイトなどで描かれているレビューは一個人
によって書かれているため内容の偏った意見や感想が書かれている可能性があり，そもそ
もレビューがない書籍も少なからず存在する．文献 [7]は情景描写のみを解析対象とするた
め色抽出の対象となる単語数が少なくなり，入力に用いる本文が短い場合に一致する単語
が存在せず色抽出が行えない可能性がある.
フォント推薦に関する先行研究としては，入力されたテキストに合うフォントを推薦す

るもの [9]がある．この研究ではアンケート調査によって色とフォントに感性ベクトルを付
与し，テキスト中の単語から推薦された色の感性ベクトルと類似度が高いフォントを推薦
するという流れになっており，感性ベクトルを用いてフォント推薦を高い精度で行えるこ
とを示している．文献 [9]は入力テキストに小説だけでなくニュース記事なども含めて広く
想定しており，「りんご」から「赤」を連想するような組み合わせが多い．推薦の対象とな
るフォントは，文献 [9]の中でアンケートで感性ベクトルを得たフォントに限られる．ま
た，入力テキストに対して色からフォントを推薦するという流れのため，色とフォントの
組み合わせが固定化してしまう．推薦において感性ベクトルを用いる先行研究としては，
個人の感情に合った音楽を推薦することを目的としてマイクロブログから感性ベクトルを
求める研究 [10]がある．感性ベクトルの次元数を 2次元，7次元，21次元と増やした結果，
次元数が増えるほど推薦精度が高くなるものの，多次元の感情を抽出することが難しいた
め精度の差は僅かとなっている．
本研究では，色とフォントの組み合わせが固定化せずに多様な推薦が行われることを期

待して，別のアプローチで推薦を行う．色推薦については，[5]を参考にして色彩データ
ベースを構築し，辞書一致でスコアを算出する．書籍本文のみを入力として形容詞に加え
名詞と動詞からも印象を抽出する．より多くの単語を色と関連付け，網羅性の高い色推薦
を目指す．それに加え，小説全体ではなく印象に残ると思われる場面のみを用いることで，
より具体的な象徴物を抽出できると考えられる．フォント推薦に関しては [9]を参考にして
感性ベクトルを用いるが，未知のフォントも推薦の対象となるように深層学習を用いて感
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性ベクトルの推定を行えるようにする．また，精度の高い小説データからフォントの推薦
が行えるように小説とフォントの印象で共通する次元の選定を行い，フォントの印象のア
ンケート結果における相関の高さに基づいて次元を削減している．

3



第2章 提案手法

提案手法は，小説の本文テキストから読者の印象に残ると思われる場面の抽出と，その
場面を用いて行う色・フォント・象徴物の推薦からなる．本章では，まず入力された小説
データから表紙を生成するまでの提案手法全体の概要について述べ，次にそれぞれの手法
について詳しく説明する．

2.1 概要
本手法は入力に日本語で書かれた小説を想定する．小説特有の単語や表現を反映できる

と考え，辞書やword2vecのコーパスとして青空文庫の小説を用いている．青空文庫の小説
のうち，以下の条件に当てはまる 4,031小説の本文を収集した．

• NDCの分類が小説，物語であるもの（翻訳済みの海外文学も含む）

• 文字遣いが新字新仮名であるもの

• 著作権が切れているもの

NDCの分類が小説・物語であるものは，NDCの分類が 900番台で，末尾の桁が 3に分類
されている小説である．以降，これを青空文庫コーパスと呼ぶ．また，提案手法における
分かち書きや一部の品詞の単語の抜き出しなどの形態素解析は，すべてMecab[11]を用い
て行っている．
このコーパスを用いてあらかじめ小説の展開を分類しておき，入力された小説がどの分

類にあてはまるかを見て，小説の抽出する場面を決定する．小説の展開の分類では，特異
値分解によって多くの作品に出現する特徴を取り出す．抽出された場面のテキストから色
とフォントの推薦を行い，抽出場面と青空文庫コーパスをそれぞれ文書とみなして tf-idfに
基づき象徴物を推薦する．図 2.1に提案手法の流れを示す．

2.2 場面抽出
読者の印象に残ると思われる場面を特定するために，何らかの観点で場面ごとのスコア

付けをする必要がある．本手法では，幸福度についてスコア付けされた単語の辞書を用い
て小説を時系列データに変換し，分析を行っている研究 [12]を参考にする．この時系列
データを物語展開とみなして，青空文庫コーパスの小説を時系列データに変換し，特異値
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分解を用いて物語展開に多く見られる複数の特徴を得る．それぞれの特徴がハッピーエン
ドとバッドエンドのどちらであるかを，あらかじめ人手で付与する．入力された小説デー
タを時系列データに変換し，どの特徴との類似度が高いかによって，その小説がハッピー
エンドかバッドエンドであるかを判断する．ハッピーエンドであれば小説全体でもっとも
幸福である場面，バッドエンドであれば不幸である場面を抽出する．
一つの小説の時系列データからハッピーエンドかどうかを判断しない理由として，あら

かじめ特異値分解を行うことで物語展開の特徴となる大まかな形を捉えられることが挙げ
られる．一つの小説のみから判断する場合，時系列データの末尾のスコアが下がっていて
も全体のデータで見ればハッピーエンドになる可能性があり，これを自動的に判断するこ
とは難しい．青空文庫コーパスを用いて特徴となる物語展開の形を得ることで，10程度の
特徴についてハッピーエンドか否かを人手で判断するだけで，新たに入力された小説も自
動的にハッピーエンドであるかの判断が可能になる．

2.2.1 物語展開の分類

良い印象を持つ（ポジティブな）単語が多く出現する場面は幸福で明るい場面，逆に悪
い印象を持つ（ネガティブな）単語が多く出現する場面は不幸で暗い場面であると仮定す
る．文献 [12]では，クラウドソーシングを用いて約 10,000の英単語について幸福度を付与
した辞書 [13]を利用して，物語展開の分析を行っている．日本語の単語について，新たに
クラウドソーシングなどを使用して辞書を作成するのは高コストであり好ましくない．そ
こで，単語がどれほどポジティブもしくはネガティブであるかという極性の強さを数値と
して表した極性辞書を，青空文庫コーパスを用いて自動構築する．極性辞書の構築は，ポ
ジティブな印象を持つ単語はポジティブな単語と共起しやすく，逆にネガティブな単語と
は共起しにくいという仮定に基づく．本手法の極性辞書の自動構築においては変更可能な
パラメータを 3点設定した．実験参加者に複数の小説について場面ごとにポジティブ・ネ
ガティブの観点でスコア付けしてもらい，このスコアを正解データとして，自動構築され
た極性辞書を用いた時系列データと類似度が高くなるパラメータを選択する．選択された
パラメータの辞書を用いて，青空文庫コーパスのそれぞれの小説を時系列データに変換し，
特異値分解によって物語展開の特徴を得る．

実験参加者による正解データ

自動構築された辞書を用いて読者の印象に沿った時系列データを作成できるかを確認す
るため，実験参加者によってスコアが付与された正解データを準備した．以降，この実験
を予備実験と呼ぶ．予備実験に用いた小説を表 2.1に示す．
実験参加者がスコア付けしやすいと考え，著名な作品を選択した．また，自動構築の辞

書を用いた時系列データが単語数に依存しないことを確認するため，それぞれの小説の単
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表 2.1: 予備実験に用いた小説

タイトル 著者 単語数 場面数
走れメロス 太宰治 6,394 7
押絵と旅する男 江戸川乱歩 11,657 11
フランダースの犬 ド・ラ・ラメー マリー・ルイーズ (菊池寛訳) 20,001 14
銀河鉄道の夜 宮沢賢治 (角川文庫版)　 24,992 17

語数が異なるように選択している．
予備実験の小説は章立てがないものがほとんどであるので，筆者が小説内の時間が変わ

る，あるいは主題が変わることを意識して場面を分けている．なお，『銀河鉄道の夜』は 1
章から 9章まであるが，小説の半分を 9章が占めているため 1章から 9章までは原作通り
に，9章については人手で場面分けを行った．
実験参加者は 1小説あたり大学生・大学院生の 5名である．以下に実験の流れを示す．

はじめに場面分けのない小説を一通り読んでもらい，次に場面分けを確認してもらう．実
験参加者に，作品全体の大きな感情の流れを考慮して各場面について感情的にポジティブ
（幸せ）かネガティブ（不幸せ）と感じるかを主観的に評価してもらう．各場面の評価は-5
（とてもネガティブ）から 5（とてもポジティブ）までの 11段階でスコアをつけてもらった．
各場面について，実験参加者 5人のスコアの平均値を正解データとする．

極性辞書の作成

極性辞書の作成においては，新聞記事を対象に複数の軸について印象辞書を構築した研
究 [14]を参考にする．文献 [14]では，「ある印象を持つ単語はその印象を持つ単語と共起し
やすく，逆の印象を持つ単語とは共起しにくい」という仮定に基づき，辞書を構築する．
例えば「楽しい」「悲しい」の軸について，「楽しい」の印象語が「悲しい」の印象語よりも
多く出現する記事集合にある単語がどれほど含まれるかに応じて単語のスコア付けを行う．
極性辞書の構築の基本的な考えとしては，ある単語がポジティブもしくはネガティブな

単語のどちらの周辺単語として出現するかに応じてスコアを付与する．新聞においては記
事というまとまりがあるのに対し，小説では必ずしも章立てがあるとは限らない．それに
加え，章立てがある場合でも作者によって基準が異なると考えられる．そこで，ある一定
の単語数を一つの場面とみなし，その場面中にポジティブな単語とネガティブな単語のど
ちらがより多く出現するかに応じて周辺単語のスコアを求める．どれほどの長さの文章を
場面とみなすのが適しているかは不明であるため，場面として取り出す単語数を変更可能
な一つのパラメータとする．その他，ポジティブな単語が一つだけ出現する場面より，ポ
ジティブな単語が多数出現する場面の単語がよりポジティブな印象を持つと考えられる．
ポジティブな場面とみなすために必要なポジティブな単語の個数も一つのパラメータとす
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る．また，出現回数が少ない単語を切り捨てることで，たまたま出現した単語を取り除き
確度の高い単語を残すことができる．
まとめると，極性辞書の自動構築において調整可能なパラメータは以下の 3つである．

• 場面とみなす単語数（前後 i単語）

• 1の場面においてポジティブあるいはネガティブな単語が何個出現するか（f 個以上）

• ポジティブあるいはネガティブな単語の周辺単語として何回出現すれば辞書に取り入
れるか（n回以上）

辞書の構築のために，ポジティブ・ネガティブな単語の集合が必要となる．今回は，語
彙ネットワークを利用してポジティブ・ネガティブについての極性値を付与した単語感情
極性対応表 [15]の一部を用いる．この極性対応表は-1から+1の実数値が単語に付与されて
いる．ネガティブな（-1に近い）単語が多く含まれるため，極性値が-0.99以下の単語をネ
ガティブな単語として，このネガティブな単語と同数になるように極性値が高い順に単語
を抜き出してポジティブな単語とする．ポジティブな単語は極性値が 1から 0.969398とな
る．それぞれ 1,723語をポジティブ・ネガティブな単語として用いる．以降，これらの単語
をポジティブ初期単語集合 SLとネガティブ初期単語集合 SRとする．
前述のパラメータと初期単語集合を用いた極性辞書の構築は以下のようになる．

1. 青空文庫コーパスを分かち書きする

2. 1の先頭の単語から見て，SLが出現すれば，前後 i単語を取得する

3. 2のうち，SLの単語の数が SRの単語の数より多い，かつ SLの単語が f 個以上出現
すれば，2の単語群から名詞・動詞・形容詞を取り出す（NLを 1増やす）

4. 3で取り出した単語 wそれぞれについて SLの周辺単語として数える（NL(w)を 1増
やす）

5. 2に戻り単語を進める

前後 i単語を取得する際に，小説をまたがることはないことに注意する．ここで，SLが
多く出現する場面の数，つまりポジティブな場面の数がNLとなり，ある単語wがポジティ
ブな場面に含まれる数がNL(w)となる．上記の 2から 5の処理を SRについても行い，ネ
ガティブな場面の数NRと，ある単語wがネガティブな場面に含まれる数NR(w)を求める．

n回より少ない出現回数が少ない単語の切り捨てについては，NL(w) + NR(w) < nとな
る単語を除去することで行う．
このとき，単語 wのポジティブ場面・ネガティブ場面における条件付き確率は以下の通
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りになる．

PL(w) = NL(w)
NL

PR(w) = NR(w)
NR

(2.1)

これらを用いて，単語 wの極性値 v(w)を次の式で求める．

v(w) = PL(w) ∗ weightL

PL(w) ∗ weightL + PR(w) ∗ weightR
(2.2)

weightL = log10 NL

weightR = log10 NR

(2.3)

式 (2.2)によって，単語wがポジティブな場面で多く登場すれば高い極性値に，逆にネガ
ティブな場面で多く登場すれば低い極性値となる．
辞書の作成における 3つのパラメータは，iは 10から 70まで 5ずつ増やした値，f は 1

から 10までの整数値，nは 0から 20まで 5ずつ増やした値についてすべての組み合わせを
試し，650個の辞書を用意した．
例として，i = 60で f を変化させた場合の，ポジティブ・ネガティブな場面の数を表 2.2

に示す．

表 2.2: i = 60で f を変化させた場合のポジティブ・ネガティブな場面数

f NL(w) NR(w) 辞書の単語数
4 31,106 301,354 109,707
5 13,143 162,753 85,569
6 5,536 81,374 63,797
7 2,413 38,156 45,166
8 1,079 17,196 29,831
9 479 7,608 18,483
10 245 3,497 10,985

時系列データの作成

作成した極性辞書を用いて，小説から時系列データを求める．小説の頭から一定の単語
数を取り出して辞書一致でスコアを算出し，小説の末尾に達するまでこの単語群をずらし
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ながらスコアを得ることで，時系列データに変換する．以降，時系列データを求める際のス
コアを算出する一定の単語数をwindowと呼ぶ．時系列データの作成方法を図 2.2に示す．

⼩説

window
sliding window

Percentage of book

各windowの
極性値の平均

図 2.2: 時系列データの作成方法

windowごとのスコアの算出では，window中の単語と一致する極性辞書の単語の極性値
の平均を，その windowのスコアとする．windowの単語数は，すべての小説に対して同じ
単語数で算出すると小説に占める windowの割合が大幅に変わってしまうことを考え，(小
説の単語数/5) としている．スライドさせる回数は，特異値分解のために揃える必要があ
り，今回は 100回としている．つまり，時系列データの長さは 100となる．windowをスラ
イドさせる幅は，(小説の単語数− window − 1)/99の計算式で求める．

作成した極性辞書の評価

パラメータを変え作成した極性辞書のうち，どの辞書がもっとも読者の印象を表すこと
ができるのかを評価する．正解データともっとも類似度が高い時系列データを算出できる
極性辞書を求めるともに，自動構築した辞書で読者の印象に合う時系列データを導出でき
ることを示す．
類似度を求める前処理として，正解データは一つの小説につき場面の数のみスコアが付

与されているため，時系列データと近い長さに変換する必要がある．ここで，小説の進行
度を x軸，スコアを y軸としてプロットすることを考える．辞書から計算された時系列
データは x軸の 1から 100まで，それぞれ windowのスコアをプロットすることでグラフ
を描画できる．正解データをこの時系列データに近い形に変換する．正解データは異なる
長さの場面に対して付与されているため，小説全体の単語数に対する場面の単語数の割合
に応じて正解データのスコアをプロットする位置を決定する．例えば，1つめの場面の単語
数が小説全体の 20%である場合，x = 10のときの yを，その場面の正解データのスコアと
する．正解データのスコアをプロットする位置，つまり xの値を求めたあと，場面間に直
線を引き，その他の xにおけるスコアを補完する．
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もう一つの前処理として，場面間のスコアを補完した正解データと辞書から求めた時系
列データの正規化を行う．正解データの最大値と最小値に収まるように，時系列データの
スケールを変更する．具体的には，正解データの最大値を rmax，最小値を rmin，時系列
データの最大値を tmax，最小値を tminとしたとき，以下の式で時系列データのスコア tか
ら正規化したスコアを計算する．

(t − tmin)(rmax − rmin)
tmax − tmin

+ rmin (2.4)

以上の前処理を行った正解データと時系列データの類似度を測定する．予備実験では，
実験参加者は分けられた場面に対してスコアを付与しており，その場面は小説全体の割合
として数%から 10%程度である．それに対し時系列データは小説の 20%の単語からスコア
を算出しているので，もし実験参加者が強くポジティブに感じる場面に対して時系列デー
タが全く同じ位置で強くポジティブなスコアになるとは限らず，多少位置がずれる可能性
がある．そこで，平均二乗誤差など位置がずれると類似度が低くなるような尺度は好まし
くないと考え，動的時間伸縮法（Dynamic Time Warping，以降DTW）[16]を用いて類似
度を測る．DTWは 2つの時系列データにおいて同じ時点だけでなく他の時点とも距離を
測り，すべての組み合わせを比較してもっとも短くなる距離を求める．このDTWを利用
して，正解データとの距離がもっとも短い（類似度が高い）時系列データを算出できる極
性辞書を求めた．はじめは予備実験の 4作品について距離を測ったが，『走れメロス』は単
語数が少なく時系列データが安定して算出されないこと，正解データと近い形にならない
ことから，その他の 3作品のみを用いて評価を行っている．すべての極性辞書から 3作品
の時系列データを計算し，正解データと時系列データのDTWの距離を求める．極性辞書
ごとに 3作品の距離を足しあわせ，もっとも値が小さい辞書を今回採用する辞書とする．
もっとも類似度が高くなったのは，パラメータが i = 60，f = 8，n = 20の極性辞書で

あった．この極性辞書で求めた時系列データと正解データのグラフを図 2.3に示す．スコア
が大きく上がる時点や下がる時点が多少ずれているものの，概ね時系列データが正解デー
タに近い形になっていることがわかる．
今後，特異値分解などで使用する極性辞書は前述したパラメータの辞書である．

特異値分解による分析

時系列データから物語展開の特徴を求めるために，特異値分解を用いる．特異値分解の
前処理として，それぞれの時系列データの平均が 0になるよう正規化する．極性辞書の評
価の際に，単語数が少ない小説は読者の印象に沿った時系列データを作成することが困難
であることがわかったため，特異値分解に用いる小説の単語数を 10,000単語以上とする．
青空文庫コーパスのうち 10,000単語以上である 1,382小説の時系列データ tiを行とした行
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図 2.3: もっとも類似度が高い時系列データと正解データのグラフ

列 Aを用意し，特異値分解を適用して以下の式を求める．

A = UΣV T = WV T (2.5)

今回は行列Aの時系列データに対する正規直交基底である V T に着目し，V T の行であ
る右特異ベクトルをmodeと呼ぶ．このmodeが物語展開の特徴となる．また，U と Σの
積をW とし，modeに対する「係数」とみなす．行列W における i行は時系列データ tiの
係数となっており，行列W の i行と V T の積ととると時系列データ tiが得られる．さらに，
行列W の i行の j番目の要素は，j番目のmodeの重みとなっている．
行列 Σにおける対角成分は行列Aの特異値であり，降順に並んでいる．そのため，

modeのうち行列 V T において 1行目にあたるmodeの特徴が基本的には強く影響し，2行
目，3行目と徐々に影響が弱くなる．作品によっては，1番目より 2番目以降のmodeに対
する係数が大きく，そのようなmodeの影響がもっとも強いこともある．ここで，行列 V T

の i行目のmodeをmode iと表す．
特異値分解によって得られたmodeを 1から 12まで図 2.4に示す．
mode係数が負であれば，そのmodeは符号が反転し，図 2.4におけるグラフの上下が反

転した形になる．mode1の係数が負であれば，実際の特徴は-mode1であるとする．
行列Aの i行目にあたる小説がどのmodeに近いか判別するためには，行列W の i行に

おいて絶対値が最大である要素を求める．その要素が j番目であればmode jがその小説の
特徴を表したmodeである．青空文庫 1,382小説のmodeの分布を図 2.5に示す．
図 2.5において，負のmodeは係数が負であることによってmodeの形が反転しているも

のである．もっともよく見られる特徴はmode1であり，その次に-mode2，-mode1と続き，
mode12まで存在する．
物語展開の特徴を，以上の方法で求めたmodeとする．実際に場面を抽出する際には，

特異値分解に用いた作品であれば絶対値が最大であるmode係数を求め，そうでない作品
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図 2.5: 青空文庫の作品のmodeの分布

は各modeとの類似度をコサイン類似度などを使用して求めることで，どの特徴に当ては
まるのかを見る．

2.2.2 場面抽出の基準

抽出する場面は，ハッピーエンドの物語であればもっともポジティブな場面，反対に
バッドエンドの物語であればネガティブな場面という方針で行う．特異値分解で求めた
modeに対して，ラストのスコアが大きく上昇しているか下降しているかによってハッピー
エンドかバッドエンドかを付与する．例えばmode1とmode2はバッドエンド，mode3は
ハッピーエンドとし，-mode1と-mode2はハッピーエンド，-mode3はバッドエンドとする．
入力された小説を極性辞書を用いて時系列データに変換し，どのmodeに近いかを判別

することでハッピーエンドとバッドエンドかを判断する．もしハッピーエンドの場合は時
系列データのうち，スコアが最大値である箇所を中心として周囲の単語を収集する．バッ
ドエンドであれば，スコアが最小値である箇所の周囲の単語を収集する．単語を抜き出す
範囲は，小説全体の単語数の 20%の単語とする．もし，小説の先頭もしくは末尾から
10%以内にスコアの最大値・最小値が存在した場合には，小説の先頭から 20%もしくは末
尾から 20%の単語を抜き出す．

2.3 色の推薦手法
本文テキストからの色推薦では，word2vecにより拡張した色彩データベースを用いて色

を想起させる単語を特定する．単語の出現頻度を考慮して色のスコアを算出し，色相ごと
にスコアを合計する．そして，合計したスコアが最上位となった色相において最もスコア
の大きい色を推薦色とする．
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2.3.1 色彩データベース

色彩データベースは，日本カラーデザイン研究所により作成されたカラーイメージス
ケール [17]を利用して構築する．カラーイメージスケールでは，この代表色 130色に対し，
人々の感性を捉えるために有効な形容詞 180語を定義している．ここでは仮に，180語の形
容詞を色彩形容詞と呼ぶ．また，色彩形容詞に対して代表色が使用される頻度を 1から 5
の整数値で表してある．
代表色の RGB値，色彩形容詞の語幹，使用頻度の 3属性を格納したものを色彩データ

ベースとする．色彩データベースの例を表 2.3に示す．

表 2.3: 色彩データベースの例

RGB値 色彩形容詞 使用頻度

255,236,255 淡い 2
255,152,136 あどけない 5
255,156,0 快活 4

2.3.2 色彩データベースの拡張

従来の色彩データベースは限られた形容詞しか色と対応づけられていないが，実際は形
容詞以外の単語も色を連想させる可能性がある．形容詞に加え動詞と名詞も色を連想させ，
意味が類似している単語は同一の色を想起させると仮定して，提案手法では 2つの段階で
色彩データベースの単語を拡張する．まず，日本語WordNet[18]を用いて色彩形容詞の類
義語を収集する．次に，色彩形容詞と類義語に類似した単語を，word2vecにおいてコサイ
ン類似語が高い単語を抽出することで収集する．

word2vecとは，Mikolov et al.によって提唱されたニューラルネットワーク [19]を実装し
たツールである．テキストコーパスを入力すると，コーパスの共起関係に基づいて任意の
次元のベクトルに圧縮する．これにより，単語同士の類似度をコサイン類似度によって表
すことができる．学習において使用するモデルは， Continuous Bag-of-Words(CBoW)と
Skip-gramの 2つがある．提案手法では，文献 [20]において意味的にベクトルの精度が高
いとされる Skip-gramを用いて，青空文庫コーパスを入力としてword2vecのモデルの学習
を行った．この際のコーパスは，形容詞，動詞，名詞のリストとなっている．Skip-gramに
おいて入力単語の前後 5単語を予測するように学習を行い，100次元のベクトルを作成し
た．また，コーパス中で出現回数が 20回に満たない単語は切り捨てて学習を行っている．
極性辞書には小説の印象に関わる単語が多く含まれると考え，色彩形容詞と類義語と意

味が近い単語を極性辞書から収集した．具体的には，色彩形容詞と類義語に対してコサイ
ン類似度が 0.75以上の単語を類似度が高い単語として抽出を行った．
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使用頻度の算出について述べる．日本語WordNetで収集した単語には，収集する際に使
用した色彩形容詞と等しい RGB値と使用頻度を与える．word2vecで収集した単語には，
色彩形容詞・類義語と等しいRGB値を与え，使用頻度にはその単語のコサイン類似度と使
用頻度との積を与える．複数の色彩形容詞と類義語に対して辞書の 1単語の類似度が高い
場合には，重複した色ごとにそれらのコサイン類似度と使用頻度の積の平均をとる．例え
ば，極性辞書中の単語の「呑気」は，色彩形容詞・類義語の「のんき」と 0.785，「暢気」と
0.813のコサイン類似度となっており，「のんき」「暢気」は共通してRGB値 205,191,156と
紐付いている．「のんき」と「暢気」は RGB値 205,191,156の使用頻度が 2であるため，そ
れぞれコサイン類似度との積をとり 1.57と 1.626となる．この 2つの積の平均である 1.598
が，word2vecで収集された「呑気」の RGB値 205,191,156に対する使用頻度となる．
以上の処理によって，約 23,300の単語，RGB値，使用頻度の対応づけが得られた．

2.3.3 色のスコアの算出方法及び色の推薦方法

色推薦においては本文テキストを形態素解析し，色彩データベースと一致した単語の使
用頻度の値をスコアとして RGB値ごとに足し合わせる．より精度の高い色推薦を行うた
めに 2つの処理を行う．
否定語に続く語の除去
本文テキストに対する形態素解析では，「楽しくない」のような文は「楽しく」と「ない」

に分割されて「楽しく」が色彩データベースに一致する可能性がある．活用形が未然形，
連用形の単語が「ない」「ぬ」などの否定語に続く場合，直前の単語を取り除いている．
頻出単語の正規化
提案手法ではword2vecを用いて機械的に単語を取得しているため，多義語などについて

は考慮されていない．そのような単語が複数回登場すると，色推薦の結果において意図し
ない方向に影響を与えてしまう可能性がある．そこで，常用対数を用いて単語の出現頻度
に応じて正規化を行う．具体的には，色彩データベース上で単語 wがRGB値 wrと使用頻
度 wf を持つとすると，本文テキストでの単語 wの出現回数 wkを取得し，単語 wの wrに
対するスコアを wf× log10 (wk + 1)で表す．

以上の 2つの処理をまとめると次の通りになる．ある色 Ciに対する色のスコアを Siと
し，本文テキスト中に出現した色彩データベースと一致する単語集合をWi，そのうち否定
語に続く語の集合をNiとする．このとき，Siは次の式によって得られる．

Si =
∑

w∈Wi\Ni

(wf× log10 (wk + 1)) (2.6)

算出した色のスコアを用いて，[7]を参考にして全 130色のスコアを考慮した推薦を行う．
まず，130色を色相を基準にして 11のグループに分ける．有彩色（赤，青，黄など）の場
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合は 1つのグループが 12の色を持ち，無彩色（黒，白など）の 10色を 1つのグループに
まとめる．グループごとに色のスコア Siを合計し，その合計スコアを昇順に並び替え，上
位グループの中で最大のスコアを持つ色を推薦色とする．

2.4 フォントの推薦手法
フォント推薦には感性イメージをベクトルとして表した感性ベクトルを用いる．PCにあ

るフォントファイルの各フォントと本文テキストの感性ベクトルを推定する．フォントに
ついては，アンケート調査によって得たフォントと感性ベクトルの対を教師データとして
学習を行い，作成された学習器を用いて感性ベクトルを推定する．本文テキストについて
は，極性辞書の作成方法で感性ベクトルの印象について辞書を作成し，テキスト中に出現
する単語によって感性ベクトルを算出する．本文テキストの感性ベクトルとコサイン類似
度が最も高い感性ベクトルを持ったフォントを推薦し，表紙に使用する．

2.4.1 感性ベクトル

感性ベクトルとは，感性イメージを表すベクトルであり，「暗い」「明るい」などの形容詞
対の尺度を要素とする．形容詞対の尺度を感性値とすると感性ベクトルの次元数は感性値，
つまり形容詞対の数になる．

2.4.2 フォントの感性ベクトルの推定方法

フォントの感性ベクトルを推定するために，本研究では感性ベクトルを推定する推定器
を構成する．推定器は，アンケートにより収集した感性値を CNNで学習することにより
構成する．実験に使用したフォントは PCにあらかじめインストールされているフォント
や，フリーフォントなどから収集した日本語フォント計 171個である．アンケートでは，
[9]を参考に選択した表 2.4の 12の形容詞対を用いた．
実験の手順としては，実験参加者に 171のフォントで表記された無意味文字列を提示し，

フォントの印象を 12の尺度を用いて 7段階で SD法で評価してもらった．アンケートで提
示した回答画面の例を図 2.6に示す．
実験参加者は大学生・大学院生の合計 32名であり，171のフォントを 4グループに分け

1フォント当たり 8名の回答を得た．各フォントの感性値の平均を算出して用いる．
筆者らは従来のフォント推薦 [6]において，アンケートで収集した 12の形容詞対を利用

して 12次元の感性ベクトルとしていたが，小説から感性値を推定することが難しい形容詞
対があることや，一部の感性値がフォントを推薦する段階で大きく影響してしまうという
問題があった．そこで，感性ベクトルに用いる形容詞対を減らして次元を削減し，安定し
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表 2.4: アンケートに用いる形容詞対

古い 新しい
暗い 明るい
重厚な 軽快な
やわらかい かたい
穏やかな 激しい
繊細な 大胆な
下品な 上品な
つまらない 楽しい
汚い 美しい
冷たい 暖かい
静かな 騒がしい
憎い 可愛い

た精度のフォント推薦を目指す．感性ベクトルの次元の選定については，後ほど詳しく説
明する．
アンケートに用いたフォントは数が限られており，それ以外の日本語フォントも無数に

存在する．そこで，未知の日本語フォントであっても感性ベクトルの推定が行えるように，
アンケートで得たデータを教師データとしてCNNによって学習を行う．フォントについて
は，アンケートに用いたフォントで描画した文字の画像を用いる．フォントの特徴が現れ
やすいと考え「永」「あ」という 2文字を使用して，90ポイントで 115ピクセル× 210ピク
セルの白背景の画像に描画して作成した．入力データとなるフォントの画像の例を図 2.8
に示す．この画像を 1ピクセルずつグレースケールに応じて 0から 255の数値に変換した
数値列を学習の際に入力する．
フォントの画像から感性ベクトルを推定する学習には，多層のニューラルネットワーク

を用いたDeep Learningの一種であり，主に画像認識で用いられている CNN
（Convolutional Neural Network）を使用した．具体的な学習のモデルは，CNNを用いて
フォントの自動識別を行っている [21]を参考にして作成した．畳み込み層とプーリング層
のペアを 2回繰り返し，3回畳み込んだ後に全結合させ，シグモイド関数を通して 1,000の
ユニットに出力し，線形出力関数を通して感性ベクトルの次元数のユニットに出力する．
この最後のユニットの入力値が，感性ベクトルの要素となる．フィルタの数を 30，畳み込
み層とプーリング層の大きさは共に 3× 3ピクセルとする．学習時の損失関数は平均二乗
誤差，最適化関数は RMSpropを用い，教師データの感性ベクトルとフォントの画像から
予測した感性ベクトルの平均二乗誤差が少なくなるように学習を進める．このモデルを深
層学習ライブラリであるKerasで実装し，全 171のデータのうち 7割を訓練データ，3割を
評価データとして 50回（50 epoch）の学習を行った．50 epoch目の訓練データの lossは
0.42244，評価データの lossは 0.50658であった．学習済みのモデルの重みを用いることで，
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図 2.6: アンケートの回答画面の例

図 2.7: フォントの画像の例

フォントの画像を入力するとフォントの特徴に応じた感性ベクトルを得ることができる．
本文の感性ベクトルの感性値は形容詞対についてどちらでもない場合に 0となるので，1

から 7の値をとるフォントの感性値 vを，以下の式で変換する．

(v − 4)/6 (2.7)

2.4.3 本文の感性ベクトルの推定方法

本文テキストの感性ベクトルについては，極性辞書と同様に作成した辞書を用いて，抽
出場面に出現する単語から感性値を求める．この辞書を，以降は感性辞書と呼ぶ．
感性辞書の作成方法について説明する．形容詞対それぞれの類義語を日本語WordNetを

用いて収集し，初期単語集合とする．形容詞対で類義語の数が異なるので，数が多い方の
類義語のうち青空文庫コーパスにおける出現回数が少ないものから除去し，初期単語集合
の大きさを等しくしている．感性辞書の作成において，一つの場面とみなす前後の単語数
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と，出現回数による単語の切り捨ては採用された極性辞書のパラメータに合わせる．ただ
し，初期単語集合の大きさが極性辞書のものとは大きく異なるため，一つの場面に 2個以
上の初期単語集合に属する単語が出現する場面を取り出す．例えば，「暗い」「明るい」の形
容詞対の辞書の作成では，青空文庫コーパスを先頭から見て「暗い」の初期単語集合の単
語があれば，前後 60単語を抜き出して，その単語群に 2個以上「暗い」の初期単語集合の
単語があり，かつ「明るい」の初期単語集合の単語より多ければ，その場面の単語を「暗
い」の周辺単語として数える．それぞれの形容詞対について，感性辞書を作成する．
感性値は，抽出場面の単語と一致する感性辞書のスコアの平均値を求め，その値から感

性辞書全体のスコアの平均を引くことで求める．

2.4.4 感性ベクトルの次元の選定

本文の感性ベクトルの推定を安定して行うために，フォントのアンケート調査で用いた
12の形容詞対から感性ベクトルの次元数を削減する．
次元を選定する基準として，形容詞対ごとの感性値の相関の強さを導入する．フォント

のアンケート調査における形容詞対の相関行列を図 2.8に示す．

図 2.8: フォントのアンケート調査における形容詞対の相関係数
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一部の形容詞対の間で，強い正の相関または負の相関があることがわかる．今回は，0.7
以上または-0.7以下の相関係数である形容詞対の組について，次の基準に基づいて一方の
形容詞対を削除した．
感性辞書の作成において，形容詞対のうち一方の形容詞の場面が極端に多い場合，辞書

において感性値が 0や 1の単語が多くなるという問題がある．そこで，感性辞書の作成の
段階で場面数の偏りができるだけ少ない形容詞対を残し，そうでない形容詞対は削除する．
例えば，「冷たい-暖かい」と「憎い-可愛い」の相関係数は 0.71となっている．感性辞書の
作成において，「冷たい」に関する場面は 4,400，「暖かい」は 9,318であり，「憎い」に関する
場面は 2,519，「可愛い」は 54,602である．この結果「憎い-可愛い」の形容詞対は，場面数
の差が大きいため感性ベクトルから削除する．この基準によって，「憎い-可愛い」「やわら
かい-かたい」「繊細-大胆」「静か-騒がしい」を削除した．
その他，「古い-新しい」は過去の評価実験で単語から印象を推定することが難しいことが

わかったので削除し，「重厚-軽快」は「重厚」が日本語WordNetで類義語が存在しないた
め削除した．
以上の処理を行い，表 2.5に示す 5つの形容詞対を感性ベクトルに用いる．

表 2.5: 次元削減後の感性ベクトルの形容詞対

暗い 明るい
穏やかな 激しい
下品な 上品な
つまらない 楽しい
冷たい 暖かい

2.5 象徴物の推薦手法
象徴物の推薦では，抽出場面と青空文庫コーパスの小説の tf-idfを用いて特徴語となる名

詞を抽出する．
tf-idfとは，Term Frequency（単語の出現頻度）と Inverse Document Frequency（逆文

書頻度）の 2つの指標の積をとったものである．tf-idfを用いることで，ある文書には多く
出現するが，その他の文書にはあまり出現しないような単語，つまり文書の特徴となるよ
うな単語を求めることができる．
抽出場面と青空文庫コーパスの 4,031小説をそれぞれ文書とみなして，tf-idfを計算する．

小説にしばしば登場するような名詞や 1小説にしか登場しない名詞を取り除くため，全小
説のうち 10%以上に含まれる名詞と全体の出現頻度が 20回未満である名詞は削除してい
る．抽出場面において tf-idfが高い名詞を，象徴物として推薦する．
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第3章 評価実験

本章では，提案手法により推薦された色とフォント，象徴物が，小説の印象を反映して
いるかを検証する評価実験について述べる．評価方法としては，提案手法で推薦された 5
つの色・フォント・象徴物を含む 7から 11個の選択肢を提示して，推薦されたものが選択
されるかを検証した．
本実験は，クラウドソーシングを提供する Lancers1にて行い，青空文庫の 3つの小説に

ついて，1小説あたり 8人の実験参加者の評価をしてもらった．実験参加者の平均年齢は
44.4歳である．
実験の流れは以下の通りである．

1. 青空文庫の小説を読んでもらう．青空文庫の作品リンクだけでなく，Kindle小説や縦
書きで読めるサービスも提示して，好きな環境で読んでもらう．

2. 実際に読んでいるのか確認するために，小説の内容に関する質問に答えてもらう．

3. 小説の中で「特に印象に残った場面」について印象に合う色・フォント・象徴物を選
択してもらう．選択肢のうち小説の印象に近いものを基本的に 5位まで選択してもら
い，それぞれ簡単に理由を記入してもらう．

以降では，評価実験で用いる小説と，色・フォント・象徴物の選択肢の作成方法，実験
結果，考察についてそれぞれ説明する．

3.1 評価実験に用いる小説
評価実験に用いる小説は，青空文庫で公開されているアクセスランキング2の中から，実

験参加者の負担を考え単語数 25,000語までの小説という条件で 3作品を選択した．タイト
ルとその単語数を表 3.1に示す．
評価実験に使用する小説の時系列データと，そのデータと類似度がもっとも高いmode

のグラフを表 3.1を示す．各modeの最大値と最小値の範囲に収まるように，時系列データ
の正規化を行っている．それぞれの小説の物語展開の特徴となるのがこのmodeであり，
『アッシャー家の崩壊』と『野菊の墓』はバッドエンド，『戯作三昧』はハッピーエンドと判
断する．前者は時系列データのスコアがもっとも低い時点を中心として小説のうち 20%の

1https://www.lancers.jp/
2https://www.aozora.gr.jp/access_ranking/2017_xhtml.html
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表 3.1: 評価実験に使用する小説

タイトル 著者 単語数
アッシャー家の崩壊 エドガー・アラン・ポー 11,152

戯作三昧 芥川竜之介 13,271
野菊の墓 伊藤左千夫 22,275

単語数を取り出し，後者はスコアがもっとも高い時点の周辺単語を取り出す．その結果，
『戯作三昧』と『野菊の墓』は小説の末尾の 20%，『アッシャー家の崩壊』は小説の 54%から
74%にあたる部分が抜き出される．

Percentage of book
時系列データ
mode

『アッシャー家の崩壊』 『戯作三昧』 『野菊の墓』

図 3.1: 評価実験に用いた小説の時系列データとmodeのグラフ

『アッシャー家の崩壊』のあらすじは，妹が重病で死に瀕しているため精神を病んだ旧
友の屋敷を主人公が訪れ，訪問中に妹が亡くなるが，実は旧友が生きているのをわかって
いながら妹を棺に閉じ込めていたことが発覚するという話である．その後，棺から這って
きた妹に旧友は殺されてしまう．抽出場面は妹が亡くなったあとに旧友の様子がおかしく
なり，棺がある地下から音がして旧友が妹が実は生きていたことを吐露する場面である．
『戯作三昧』は戯作の執筆に悩む曲亭馬琴を主人公として，編集者や友人と芸術に関す

る話題をしたのちに，ラストで孫の一言から悩みが解決し前向きに執筆に励むという話で
あり，抽出場面はラストの悩みが解決する場面である．
『野菊の墓』は幼い頃からお互いを想い合っていた主人公とヒロインが年齢や身分の差

から別れを余儀なくされ，ヒロインが他の男性と結婚後に亡くなるという話である．抽出
場面は，物語終盤に主人公の母親が，二人を結婚させてあげればよかったと主人公に後悔
を告げ謝罪する場面である．
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3.2 評価実験における選択肢の作成
ここでは，評価実験における色・フォント・象徴物の選択肢の作成方法についてそれぞ

れ説明する．なお，上位に推薦されたもの以外の選択肢をダミーの選択肢と呼ぶ．

3.2.1 色の選択肢の作成

カラーイメージスケール [17]によると，有彩色（赤，青，黄など）は色相とトーンの違
いを持ち，順に似た色相を並べると色相環ができる．それぞれの色相には明暗，派手，地
味というように共通した色の調子（トーン）がある．トーンは明暗の違いを生む明度と派
手・地味の違いに関わる彩度との相互の関係のもとに成り立つ．実験では色相と色調をも
とに色の選択を行う．カラーイメージスケールに基づく色の分類を図を 3.2に示す．

派⼿

明るい

地味

暗い

無彩⾊

1. ⾚
2. 橙
3. ⻩
4. ⻩緑
5. 緑

6. ⻘緑
7. ⻘
8. ⻘紫
9. 紫
10.⾚紫

1 3 4 52 116 7 8 9 10

有彩⾊

図 3.2: カラーイメージスケールに基づく色の分類

提案手法で色のスコアを算出し，図 3.2における 11の色相ごとのスコアを昇順して上位
5位までの色相グループを代表グループとし，それぞれのグループで最大スコアを持つ色
を推薦色とする．5つの推薦色の属する色相と異なる色相の色で，色推薦の際に色ごとの
スコアを昇順にし中央より下位になる色をダミーの 5つの選択肢とする．ダミーの 5つの
選択肢については推薦色と異なる色調になるよう選ぶ．また，小説全体の単語を用いた場
合と抽出場面のみを用いた場合を比較するために，「野菊の墓」ついては小説全体を用いて
推薦した 1位の色も含めて 11色を選択肢とする．それ以外の小説は，小説全体と抽出場面
の 1位の色が変わらなかったため 10色を選択肢としている．
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3.2.2 フォントの選択肢の作成

フォントについては，アンケートに用いた 171のフォントから書体が偏らないように選
んだ 23フォントと新しく収集した 9フォントの合わせて 32フォントを推薦の対象とした．
提案手法でのフォント推薦の結果，コサイン類似度を昇順にした際の上位 5フォントを推薦
フォントとする．明朝体やゴシック体のような書体を基準にして，コサイン類似度のラン
キングが下位のフォントからダミーの 5つの選択肢が似ないように書体が異なるものを選
ぶ．実験参加者には 10のフォントを用いて，それぞれ小説のタイトルを描画して提示する．

3.2.3 象徴物の選択肢の作成

抽出場面で tf-idfの値が高い順に 5位までの名詞を提案手法で推薦された象徴物とする．
それ以外の選択肢として，抽出場面の代わりに小説全体を文書と見なした場合に tf-idfの値
が高い 5位までの名詞を用いる．小説全体を用いて推薦された名詞が提案手法で推薦され
た名詞と重複した場合には，象徴物の選択肢の数が 10個未満となる．
本実験では，象徴物を写真として表紙に使用する場合に小説の印象を表現できるかを評

価する．写真の収集では，Google画像検索を用いる．検索オプションにおいて画像の種類
を写真，ライセンスを「改変後の再使用が許可された画像」に指定し，名詞を検索して象
徴物の写真を得る．検索結果で 1位の写真から象徴物について読み取りにくい場合を考え，
上位 3位までの写真を一つのグループとして実験参加者に提示した．評価実験では，名詞
の記載はせずに写真のみを提示している．『アッシャー家の崩壊』において，提案手法で 2
位の象徴物である「ゴシック」の写真グループの例を図 3.1に示す

図 3.3: 評価実験において提示した象徴物「ゴシック」の写真グループ

3.3 実験結果
評価実験に用いた 3つの小説に対する提案手法による推薦色・フォント・象徴物を表 3.2，

ダミーの選択肢の色・フォントを表 3.3に示す．また，象徴物の推薦において，小説全体を
用いた場合に tf-idfが高かった名詞を表 3.4に示す．
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表 3.2: 提案手法で推薦された色・フォント・象徴物

小説 順位 色 RGB値（色名） フォント 象徴物
1 0,0,0（黒） あおぞら明朝 Heavy 死者
2 255,217,0（黄） HOKKORIフォント ゴシック

アッシャー家
の崩壊

3 176,143,119（茶ねずみ） ロゴたいぷゴシック
コンデンスド

夢魔

4 0,38,102（紺色） Kirieji (切絵字) 息吹
5 217,253,255（白群） 正調祥南行書体 EX ランプ
1 255,255,255（白） ロゴたいぷゴシック

コンデンスド
蟋蟀

1 255,242,191（象牙色） あおぞら明朝 Heavy 戯作
戯作三昧 3 206,181,159（とのこ色） IPAexゴシック 祖父

4 0,38,102（紺色） うずらフォント 原稿
5 213,255,236（うすあさぎ） クレー 茶の間
1 255,255,255（白） Kirieji (切絵字) お祖母さん
2 255,242,191（象牙色） HOKKORIフォント 野菊

野菊の墓 3 255,213,159（白茶） ロゴたいぷゴシック
コンデンスド

南無阿弥陀仏

4 255,196,226（うす桃色） あおぞら明朝 Heavy かね
5 255,88,80（ばら色） 雅楽-Medium お出で

表 3.3: 評価実験に用いたダミーの色・フォント

小説 色 RGB値 フォント
218,248,109 mgenplus-1c-thin
72,204,125 C4 ユニバーサルビュー DSP EL

アッシャー家の崩壊 152,231,203 Rounded M+ -x-1p-black
237,128,122 りいポップ角
131,73,139 飴鞭ゴシック-03

168,104,96 C4 ユニバーサルビュー DSP EL
131,73,139 雅楽-Medium

戯作三昧 184,224,32 飴鞭ゴシック-03
132,170,134 GMYP丸シャドー OREB
166,102,126 GSNPプリティフランク B

126,156,150 鉄瓶ゴシック
85,130,142 GMAP俵 H

野菊の墓 133,153,186 Rounded M+ -x-1p-black
152,164,104 C4 ユニバーサルビュー DSP EL
57,155,91 りいポップ角
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表 3.4: 小説全体を用いた場合に tf-idfが高い名詞

小説 順位 名詞
1 隠者
2 即興

アッシャー家の崩壊 3 王座
4 宮殿
5 渓谷
1 読本
1 発句

戯作三昧 3 柘榴
4 悪評
5 戯作
1 野菊
2 お祖母さん

野菊の墓 3 茄子
4 極り
5 小言

評価実験において，実験参加者が選んだ選択肢の中で推薦色・フォント・象徴物が含ま
れた個数の平均を回答平均値として表 3.5に示す．また，選択肢の数と実験参加者にその中
から何位まで選択してもらったかを，（実験参加者が何位まで選択したか/選択肢の数）とい
う形で記載する．

表 3.5: 評価実験の結果

タイトル 色の回答平均値 フォントの回答平均値 象徴物の回答平均値
アッシャー家の崩壊 3.375 (5/10) 3.875 (5/10) 2.75 (5/10)

戯作三昧 2.625 (5/10) 3 (5/10) 3.625 (5/9)
野菊の墓 2 (5/11) 3.25 (5/10) 2.25 (3/8)
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3.4 考察
評価実験の結果から，提案手法ではフォントについては小説の印象に沿う場合が多いが，

色については印象に沿う場合と沿わない場合に分かれることが示された．象徴物について
は，抽出場面から推薦されたものから適切な写真を取得できれば印象に沿う可能性が高い
ことがわかった．ここでは，それぞれの作品について詳しく考察を行う．

3.4.1 『アッシャー家の崩壊』の考察

『アッシャー家の崩壊』については，ほとんどの実験参加者は小説に対して不気味さや
怖さ，悲しさ，冷たさを感じ，暗い夜の場面が印象に残ったと回答している．そのため，
フォントにおいては文字自体が崩れているように見える切絵字フォントやHOKKORIフォ
ントが選択され，推薦フォントが選択されやすい結果となった．また，すべての実験参加
者が選択した推薦順位が 3位であるロゴたいぷゴシックコンデンスドは，選択した理由と
して消去法という消極的な理由から冷たい感じがする，サスペンスで見るからなどが挙げ
られていた．
色の評価では，推薦順位が 1位の黒をすべての実験参加者が選択しており，3位の茶ねず

み色を 7人，4位の紺色を 6人が選択していた．推薦色のうち，実験参加者にほとんど選択
されなかったのは白群色（うすい水色）である．この色は，抽出場面のうち「静か」や
「明らか」，「確実」などの単語と一致して抽出されたが，実験参加者は暗い印象を感じる明
度が低い色を選択しており，明度の高い白群色は選択されなかったと考えられる．それに
対し，ダミーの色からはあやめ色と樹皮色がそれぞれ 6人の実験参加者から選択されてい
た．あやめ色は紫に近い色であり，ミステリアスな雰囲気や不気味な印象を選択した理由
として挙げられていた．樹皮色は赤に比べ彩度が低く薄めの色であり，この色を選択した
実験参加者のうち 5人が血の色を連想したことを理由として挙げていた．色彩データベー
スにおいて，あやめ色は「麗しい」「艶っぽい」のような単語，樹皮色は「なごやかな」
「温和な」などの単語が紐付いているため，そのような単語が少ない抽出場面ではスコアが
低くなっている．実験参加者が提示された色から色彩データベース上で紐付いていない印
象を感じたため，ダミーの色を選択した可能性がある．また，評価実験における選択肢は
それぞれの色相から 1色選択しているため，実験参加者が色の細かな違いを感じずに樹皮
色を赤色として捉えた可能性もある．
象徴物については，小説全体から推薦した象徴物が多く選択されており回答平均値が低

い結果となった．理由として，提案手法で 1位に推薦された「死者」の写真がすべて「死者
の日」という祭りに関する写真となっており鮮やかに着色された骸骨の人形などの写真が含
まれるため，作品に暗いイメージを持った実験参加者は選択しなかったことが考えられる．
また，推薦順位が 4位の「息吹」についても，Webページでコメントにこの単語が含まれ
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た植物の写真となっているため選択されなかった．ただし，推薦順位が 2位の「ゴシック」
は 6人の実験参加者が 1位に選択しており，印象に近いものが推薦できたと考えられる．

3.4.2 『戯作三昧』の考察

『戯作三昧』では，主人公が悩み苦しんでいる場面や，最後にその悩みが解消される場
面など実験参加者によって印象に残った場面が異なっていた．色とフォントの選択におい
て実験参加者による回答のばらつきが大きいという結果に，このことが影響していると考
えられる．
色において，主人公が老人であることから渋い色として明度の低い色を選択する実験参

加者がいたが，推薦色以外でもそのような色が含まれていたため回答平均値が低くなって
いる．推薦色の中でもっとも選択されていたのは推薦順位が 4位の紺色であり，理由とし
ては主人公が苦悩する場面や戯作を執筆する暗い部屋の印象が残っていることが挙げられ
ていた．ダミーの色は，それぞれ 3，4人程度に選択されていた．
フォントについても色と同じく，古風に感じることを理由にフォントを選択する実験参

加者もいたが，実験参加者によって古風に感じるフォントが異なっていた．また，全体と
してフォントのシンプルさなどが理由として多く挙げられており，実験参加者が小説から
フォントのイメージを掴みにくかった可能性がある．
象徴物については，3作品の中で最も高い回答平均値となった．しかし，提案手法で 1位

に推薦される「蟋蟀（こおろぎ）」を評価実験で 1位に選択した実験参加者はおらず，5人
の実験参加者が推薦 4位の「原稿」を 1位に選択する結果となった．「蟋蟀」は抽出場面であ
る小説のラストで出現する名詞であり，参加者はその場面の印象が薄かったと考えられる．
ダミーの象徴物では「発句」が 5人の実験参加者に選択されていた．「発句」は作中で俳句
の意味で用いられているが，写真がすべて「発句」という単語が記事に出現するWikipedia
中の浮世絵となっているため，実験参加者は時代に合っていると感じ選択していた．

3.4.3 『野菊の墓』の考察

『野菊の墓』では，結末の悲しい場面や序盤の淡い初恋を描いた場面，主人公がヒロイ
ンを野菊に例えたことから野菊が印象に残ったとの回答があった．
色の選択においては，推薦色以外のダミーの色が多く選択される結果となった．推薦色

のうち，1位に推薦された白は 7人の実験参加者に選択されていたが，推薦順位が 2位から
5位の色は選択した人数が半数以下であった．特に，推薦順位が 2位の象牙色と 3位の白茶
色を選択したのはそれぞれ 1人であった．これらの色は抽出場面の中で「強い」「温和」
「元気」「よい」などの単語と一致して推薦されているが，この小説の印象とは異なってい
て選択されなかった可能性がある．『野菊の墓』は物語展開の分類においてバッドエンドに
あたり物語の終盤が抽出されるが，その場面では色彩データベースと一致する単語でネガ
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ティブな意味のものは少ない．これは，色彩データベースで使用したカラーイメージス
ケールの中で，色に紐付いた形容詞が基本的にポジティブな単語が多いことが影響してい
ると考えられる．推薦順位 1位の白は，野菊の色であることやピュアな恋を理由に選択さ
れていて抽出場面から基本的には連想されておらず，偶然に実験参加者の印象と合致して
いる．それに対し，ダミーの色は明度の低い色となっているため，バッドエンドから連想
されて選択されやすくなっていた．また，小説全体を用いて推薦された色は濃い黄色であ
り，3人の実験参加者から選択されていた．推薦順位 1位の色の方が多く選択されているも
のの，推薦順位 2位，3位の色よりは小説全体の色の方が選択される結果となった．
フォントにおいては，すべての推薦フォントが半数以上の実験参加者に選択されていた．

ただし，ダミーのフォントのうち，7人が「C4 ユニバーサルビュー DSP EL」という読み
やすいように調整されたゴシックに近いフォントを選択していた．理由としては主人公と
ヒロインの純粋な気持ちからシンプルなフォントが良いというものが多かった．抽出場面
の感性ベクトルを表 3.6に示す．

表 3.6: 「野菊の墓」の抽出場面の感性ベクトル

感性値が低い形容詞 感性値が高い形容詞 感性ベクトルの感性値
暗い 明るい -0.00888
穏やか 激しい 0.01798
下品 上品 -0.02075

つまらない 楽しい -0.03614
冷たい 暖かい -0.01943

「C4 ユニバーサルビュー DSP EL」の感性ベクトルは表 3.6とは大きく異なっていたた
め，推薦されなかった．抽出場面では暗く，冷たい印象を反映した感性ベクトルとなって
いるが，実験参加者はそのような場面以外の印象も残っていたため，ダミーのフォントが
選択されたと考えられる．
象徴物については，抽出場面と小説全体ともに物性名詞ではない「かね（作中では登場

人物の名前）」「お出で」「極り」「小言」が推薦され物語と関係のない写真になったため，
それ以外の象徴物が選択されやすい結果となった．また，小説全体から推薦された「茄子」
は，物語序盤で主人公とヒロインが一緒にいる場面に出てくるものであり，二人の純粋な
恋が印象に残った実験参加者に選択された．色やフォントの選択においては物語終盤の印
象が残った実験参加者も多かったため，終盤で印象に残るような象徴物がそもそもなかっ
た，もしくは象徴物を推薦する過程に問題があると考えられる．
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第4章 むすび

本研究では，書籍内容の印象を反映した表紙を生成することを目的として，小説データ
から読者の印象に残ると思われる場面を抽出して，その場面から色・フォント・象徴物を
推薦する手法を提案した．評価実験の結果，多くの場合に抽出場面が読者の印象に残った
場面と合致すれば，概ね印象に合う推薦が行えることがわかった．色彩データベース上に
ポジティブな単語が多いため印象に合う色の推薦が難しい場合があること，読者による小
説の印象が共通している場合は印象に沿うフォントを概ね推薦できるがそうでない場合は
難しいことが示された．また，象徴物については，小説によっては抽出場面に限った方が
印象に合ったものを推薦できることがわかった．
今後の課題として，提案手法の抽出場面と読者の印象に残る場面がどれほど合うか実験

を行うこと，色の推薦において色彩データベースにより幅広い色と単語の紐付けを導入す
ること，推薦された象徴物を正しく伝えられる提示方法を考案すること，推薦された 3点
を用いて実際に表紙を作成して評価実験を行うこと，青空文庫以外の小説を用いて評価実
験を行うことが考えられる．
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