












































































































44 第 1章 序論

1.4.3 データマイニング研究への注目

データマイニング研究の例について以下に示す．

階層的キーワードグラフ (HK Graph) によるテキストマイニング

支援

古橋，吉川ら [24] は，膨大な文章データからの知識獲得を支援するためのテキス

トマイニング手法として HK Graphを提案している．HKGraphは，テキストデー

タと，その他の属性情報などを組み合わせ，語句の関係性を表す階層的なキーワード

グラフを作成することが可能な手法である．作成されたキーワードグラフを用いるこ

とにより，膨大なテキストデータから語句同士の関係や傾向などを抽出し，そこから

仮説の発見・検証を行うことが可能である．HKGraphは，属性情報と文章情報を持

つデータであれば，どのデータに対してでも適用可能な柔軟性を持つ．その一例とし

て，病名検索支援システム [25]では，ユーザーへ発想支援するために，入力された症

状に対して関連する症状をグラフ構造に呈示する (図 1.22 (a) 参照)．まず症状に関

する文章中から症状に関する語句の抽出を行い，さらに語句間の関係を HK Graph

を用いて呈示する．呈示されたグラフに対して，ユーザーが操作することでインタラ

クティブに病名の検索を行うことができるシステムとなっている．

(a)病名検索支援システム (b)ユーザーレビュー解析支援システム

図 1.22 古橋らの提案する HK Graphの応用例
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　また，ユーザーレビュー解析支援システム [26] では，入力された製品に対してそ

の製品に関連するレビューから抽出された評価情報をグラフ構造に呈示する (図 1.22

(b) 参照)．まず製品に関するレビュー中からその製品の評価を表す語句の抽出を行

い，さらに抽出した評価語句の関係を HK Graphを用いて呈示する．呈示したグラ

フに対して，ユーザーが操作することでインタラクティブに製品の評価情報の検索を

行うことができるシステムとなっている．

レポートの課題との関連度と意見文抽出による情報量評価

近年，パーソナルコンピュータの一般生活への浸透に伴って，レポートが電子化さ

れる機会が増えている．砂山ら [27]はこの点に着目し，これらのレポートの評価に要

する負荷の軽減を目的として，レポートを視覚的に二次元インターフェース上に配置

して提示するレポートの情報量評価支援システムを提案している．著者らは，レポー

トの情報量を，「レポートの課題に対する結果，および結果に対する自分の意見の記

述量」として定義し，これをもとにした客観的な各レポートの情報量の可視化を行っ

ている (図 1.23 参照)．評価実験の結果,レポートの長さのみによらず,レポートの内

容による評価を支援することが確認されている．

図 1.23 砂山らの提案するレポートの情報量評価支援システム
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テキストマイニング技術を応用した投資家支援の研究

データマイニングはその性格上，経済への応用性が非常に高い．特に，テキストマ

イニング技術を応用した投資家支援の研究が盛んである．酒井ら [28]は、 業績発表

記事から抽出した業績要因表現に対して、業績に関する極性（業績が向上する要因で

あったならば「ポジティブ」，さもなければ「ネガティブ」）を自動的に付与する技術

を開発している．彼らは 2001年から 2005年までの日経新聞記事に含まれる業績発

表記事から業績要因表現を抽出して極性（「ポジティブ」，「ネガティブ」）を自動的に

付与し，ポジティブの業績要因の数，ネガティブの業績要因の数を示した（図 1.24

参照）．酒井らの提案の特徴は，抽出した複数の業績要因の中で特に重要な業績要因

の自動判定を行うことである．システムによって重要な業績要因の自動判定が可能に

なれば，高度な専門知識を持たず，また，多くの企業の主力事業を熟知していない個

人投資家であっても，投資判断支援を行うための有用な情報源を容易に把握すること

が期待できる．

図 1.24 極性を付与された業績要因の数
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1.5 本研究のねらい

これまで述べたように，高度情報化社会において私たちにもたらされた課題とは，

情報システムから与えられる電子情報が複雑かつ膨大であること（ビッグデータ）に

よって，ユーザーが情報を取捨選択する前に情報の洪水に飲み込まれてしまうことで

ある．これに対し，近年，ヒューマンメディア技術，感性工学など，感性情報メディ

アと関連した分野への取り組みが活発になってきている．人の感性を情報処理するこ

とは，“感覚”，“個性”といった既存の情報システムで取り扱うことが出来なかった

概念を処理可能にし，コンピュータを利用したサービスにおいて，より人間的な付加

価値の提供を可能とする．

　本論のねらいは，この感性情報メディアの分野において，情報洪水の中にある暗黙

知の発見を試みるものである．特に，人の感性情報を“可視化”し，情報システムを

用いてビジュアル・データマイニングを行うための手助けとすることに着目する．こ

のために，多値決定グラフの If-Then ルール可視化への適用法を提案し，感性情報

から得られた特徴ルールの視認性を向上させることを試みる．また，オノマトペのシ

ソーラスを可視化するシステムを提案し，感性情報の類似関係の視認性を向上させる

ことを試みる．以下，各章の概要である．

1.6 本論文の構成

第 1章では，本研究と情報処理に関わる背景について述べた．また，本研究の関連

分野である「感性」，「情報の可視化」，「データマイニング」について，その背景から

技術までを，情報処理の観点を交えて述べた．また，それらの各分野において代表的

な研究例について概説した．

　これらを踏まえ，本論文では，人間にとって直感的かつ感性情報に適用可能な新た

な可視化表現を提案する．

　まず，第 2章では，ビジュアル・データマイニングに有用な新たな情報可視化技術

として，多値決定グラフの If-Then ルール可視化への適用法を提案する．本章で提

案する IS-MDDのパスは，表現したい if-thenルールの数に等しく，これによって



48 第 1章 序論

IS-MDDは，if-thenルールの論理性を満たすことができるようになっている．その

ため，IS-MDD は if-then ルールを可視化するのに最適なツールとなり得ると考え

られる．また，感性情報の可視化例として，ピカソの描いたキュビズム絵画から得ら

れた構図特徴ルールを IS-MDDで可視化を試みた．また，これについて，従来表現

と比べた際のビジュアル・データマイニングにおける優位性を図るアンケート調査を

行い，結果を分析・評価する．

　次に，第 3章では，オノマトペのシソーラスを可視化するシステムを構築し，これ

によって感性の類似関係の視認性を向上させることを試みる．本提案システムでは，

オノマトペでラベル付けした商品をマップ上に表示することで，商品間の類似性をオ

ノマトペに基づいて可視化することが可能となる．そこで，提案システムの機能との

親和性が高いと考えられるテーマとして，デザートの食感を表すオノマトペを採用

し，デザートの関係性をも感性的に可視化することができるシステム（デザートオノ

マトペ・シソーラス・マップ）の実装を試みた．また，HAIシンポジウム 2010*5に

て本システムのデモンストレーションを行い，その有効性に関してアンケート調査を

行った結果を分析し，評価する．

　最後に，第４章では，本論文を総括し，今後の研究について述べる．　

*5 : http://tonolab.jp/hai10/
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多値決定グラフの If-Thenルール
可視化への適用

本章では，if-then ルール間の関係性を視覚化するために，不完全多値論理関数で

ある IS-MDD を提案する．IS-MDD のパスは，表現したい if-then ルールの数に

等しく，これによって IS-MDD は，if-then ルールの論理性を満たすことができる

ようになっている．そのため，IS-MDD は if-then ルールを可視化するのに最適な

ツールとなり得ると考えられる．また，IS-MDDを作成するために，本稿では進化

的計算法を使用する作成手法を提案し，作成した IS-MDDを利用アンケートによっ

て評価し，IS-MDD がその利用者によって最適なビジュアル・データマイニング・

ツールとなり得るかどうかを検証する．
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2.1 はじめに

2.1.1 研究背景

今日，ハードウェア技術の進歩によって，コンピュータシステムには多量のデータ

を保存できるようなり，かつては考えることのできなかった量のデータを処理できる

ようになった．しかしながら，膨大なデータをすべて調査して分析するという作業は

非効率的であり，かつ，その中に隠されている貴重な情報を見つけ出すのは困難であ

る．この問題を解決する 1つの手段としてビジュアル・データマイニングが注目を集

めている．ビジュアル・データマイニングとは，データを可視化することで，その探

索過程に人間からの情報提供を取り入れ，人間の持つ柔軟性・創造性・知識を巧く利

用するデータマイニング手法である．ビジュアル・データマイニングは，探索を目的

としたデータ分析において高い価値があり，大容量データベースの調査に関して効果

を発揮できる [22, 23]が，効果的なビジュアル・データマイニングを行うためには，

人の感性に対して直感的に作用する「理解しやすい可視化」を実現することが重要で

ある．

このような流れの一方で，ラフ集合理論 [30, 31, 32]を用いて，データベースから

規則化された知識を抽出することが盛んに行われている．ラフ集合理論は，集合要素

の分類を通じて，特定の属性を満たすための決定ルールを生成するという特徴を持

つ．決定ルールは If-Thenルール形式で表記されるため，人間にとって理解しやすい

という利点があるが，抽出された決定ルールの数が増えるにしたがって，それらの中

から重要な関係性を把握することは，困難となる．

2.1.2 本研究のねらい

本稿では，決定ルールを可視化することで，前述の問題を解決することを考える．

決定ルールの可視化方法の 1つとして，ID3や C4.5などの決定木を用いたビジュ

アルツール（たとえばWeka[33]）を用いることが考えられる．しかしながら，木構
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造によって表現された図では，出力変数が木の葉に配置され，同一の出力を与える出

力変数が分散してしまうため，決定ルール間の共通性を発見することが難しい．そこ

で，本稿では，Multi-valued Decision Diagrams（MDD）[34, 35]によるグラフ化を

考える．

MDDは，2分木構造を持つ Binary Decision Diagrams（BDD）を多分木構造化

したグラフであり，多値論理関数をコンパクトに表現することが可能である．決定

ルールは一種の多値論理関数であるので，MDDによる可視化は可能といえる．しか

し，通常の MDDでは，1)理解しやすい形状を有しつつ決定ルールすべてを提示す

ることができない，2) 決定ルールに表現されない入力変数の組み合わせも考慮しな

ければならない，3)MDD の全体像を可視化すると構造が複雑になり理解の妨げに

なる，という問題が生じる．そこで本稿では，決定ルール間の関係性を表すための

新しい可視化法として不完全定義多値論理関数のグラフ表現 Incompletely Specified

Multi-valued Decision Diagrams (IS-MDD)を提案する．

ここで，ビジュアル・データマイニングの観点から IS-MDDを捉えると，1)ラフ

集合の決定ルールを論理的に満たす，2)ルールのパスを過不足なく所持する，3)可

能な限り簡潔で見やすいように最適化されている，ことが重要である．そこで本稿で

は，準最適解を獲得するために進化計算を用いた IS-MDDの生成手法を提案する．

本手法によって獲得された IS-MDDが，人にとって理解しやすい表現方法であり，

なおかつビジュアル・データマイニングにおける有用なツールと成り得るかどうかを

検証する．
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2.2 MDD

図 2.1 に 3 値論理関数の一例を示す．x1 および x2 は {0, 1, 2} の値を持つ入力変
数，y = {0, 1}は出力変数である．同図 (a)の真理値表から構成されるMDDの 1つ

として同図 (b)が考えられる．MDDは，2種類の節点（変数節点，定数節点）と枝

で構成される．同図 (b)では，変数節点は丸で表されており，各変数節点は割り当て

られた変数を処理し，変数の値によってたどる枝を決定する．

変数の処理は，深さ 1の位置，すなわちグラフの根に配置された変数節点から順に

行われ，最終的に 1 つの四角で表される節点に到達する．この節点が定数節点であ

り，論理関数の出力となる．例えば，図 2.1(b)のMDDに (x1, x2) = (0, 0)を入力す

ると，まず深さ 1の位置に配置された x1 の変数節点において 0枝をたどり，到達し

た x2 の変数節点で 0枝をたどり，出力 1を得る．同様にしてすべての組み合せを考

えれば，このMDDが図 2.1(a)の真理値表と同値であることがわかる．なお，MDD

は完全定義多値論理関数の表現系であるため，そのグラフ構造には以下の制約がある

ことに注意されたい．

x1 x2 y

0 0 1

0 1 0

0 2 0

1 0 1

1 1 1

1 2 0

2 0 1

2 1 0

2 2 1

(a) 真理値表 (b) MDD

図 2.1 3値論理関数の一例
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1. 同じ変数を処理する節点は同一の深さに配置される．すなわち，根から変数

節点に至る道筋（以下，パス）のいずれも，同じ変数が複数回出現することは

ない．

2. 各枝は接続元の変数節点が取りうる値を 1つ以上処理する．

3. 各変数節点は同じ値を処理する枝を複数本所持しない．

ここで，多値論理関数の入力変数を条件属性，出力変数を決定属性と捉えることで，

真理値表は一種のラフ集合理論における決定表と考えることができる．たとえば，

(x1, x2) = (0, 0) のときの出力 y = 1 という入出力関係は，以下のような If-Then

ルール形式の決定ルールで表現できる．

If (x1 = 0) and (x2 = 0) Then (y = 1). (2.1)

このことから，可視化手法としての MDD と決定ルールの親和性が高いことがわか

る．しかし，決定表のサイズが非常に大きいとき，そこから生成される決定ルールの

数もまた膨大となることが多い．このような場合には，箇条書きされたルール群を

我々が観察し，それらの中から重要な規則性や関係性を抽出することは困難となる．

そのため，決定ルールを可視化することが重要となる．ただし，一般的なMDDを用

いて決定ルールを可視化するためにはいくつかの問題がある．

まず，決定ルールを「理解しやすい」形状で可視化できないことが挙げられる．図

2.1において，y = 1となる決定ルールに注目する．このときの極小決定ルール*1は，

表 2.1 で与えられるが，このうち C.I.*2が 0.6 で最大となるルールNo.1を，図 2.1(b)

が理解しやすく可視化しているとはいい難い．

これは，MDDの根が 1つの変数節点で構成しなければならないという制約による

ものである．

つぎに，決定表が不完全な場合が多いという原因に起因する問題がある．ラフ集合

理論における決定表は，しばしば，不完全であり，矛盾を含む不完全定義多値論理関

数の表現系となる．ここで，不完全性に注目すれば，完全な真理値表の表現を目的と

した MDD では，少数の決定ルールが与えられたとしても，そこに隠された未知項

*1 極小決定ルール [36, 37]: 決定表に内在する条件の長さが極小な決定ルールのこと．
*2 C.I.（Covering Index）[38]: 決定属性が同一の対象集合（今回の例では y = 1）の中で，求めら
れた極小決定ルールがどの程度の頻度で使われるかを数値化した値．
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（unknown項）すべてを考慮の対象に加えて，その形状を構成しなければならないと

いう難しさがある．たとえば，表 2.1の 3つの決定ルールが与えられた場合でも，図

2.1(a)に現れる 9つの組み合わせすべてを考慮しMDDを構成しなければならない．

これに加えて，決定表に矛盾を含むことはさらに大きな問題であり，出力が不定とな

るMDDの表現はできない．

表 2.1 図 2.1における y = 1に対する極小決定ルール

No. Rules C.I.

1 If (x2 = 0) Then (y = 1) 0.6

2 If (x1 = 1) and (x2 = 1) Then (y = 1) 0.2

3 If (x1 = 2) and (x2 = 2) Then (y = 1) 0.2

そして，「理解しやすい可視化」の問題である．これまで工学的分野では，メモリ

空間や実行時間の削減を目的としたMDDの最適化手法が提案されているが，これら

の最適化によって必ずしも「理解しやすい」形状になるとはいえない．特に，すべて

の論理情報を提示することは，過度の情報を詰め込んだ表現といえ，属性間の関係性

などを理解する際の妨げとなる．

以上の問題を解決するために，本稿では，IS-MDDを提案する．
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2.3 IS-MDD

決定ルールの表現形式である If-Thenルール形式は，規則的で分かりやすい表現で

はあるものの，それらを箇条書きにしただけでは，ルール間の類似性・相違性の発見

などを視認することは難しい．ルール集合が大きくなれば，この問題はより顕著とな

る．このため，If-Thenルール形式の分かりやすさを保ちつつ，ルール間の関係性を

より直感的に認識できる表現が求められる．そこで，MDDを応用した不完全定義多

値論理関数のグラフ表現 IS-MDDを提案し，決定ルールの可視化を行う．

MDDの制約および以下の 4つの条件を満たす非循環型有向グラフを IS-MDDと

定義する．

制約条件 1 根を非属性変数節点 Rとする．

非属性変数節点とは，変数を処理するのではなく，決定ルールのルール番号を処理す

る節点である．したがって，非属性変数節点は，決定ルールの数だけ枝を持つことに

なる．IS-MDDの根に非属性変数節点 Rを配置することで，各決定ルールの可視化

に有効に働く．すなわち，これにより，1つの変数節点を根とするMDDでは複数の

決定ルールを可視化できなかった問題が解決される．最適化された IS-MDDでは，

根 Rの枝が決定ルールの開始位置となる．

制約条件 2 決定ルール集合に現れない条件は unknown項として処理する．

与えられた決定ルール集合に現れない条件には，注目している決定属性を満たす可能

性があるものも含まれる．しかしそれは，決定表においてほとんど出現しない条件で

あったり，矛盾を含む条件である．したがって，決定属性を必ず満たす条件のみを可

視化することを考えれば，決定ルールに現れない条件はすべて unknown項として処

理してよい．
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制約条件 3 各枝 bj は，与えられた決定ルールの C.I.の最大値 w(bj)を保持する．

具体的な求め方は以下となる．ある決定ルール rの C.I.を CI(r)とする．枝 bj を

パスの一部とする決定ルールの集合を Rbj とする．このとき，枝 bj の C.I.を以下と

する．

w(bj) = max
r∈Rbj

CI(r). (2.2)

ただし，Rbj = ϕのとき，w(bj) = 0とする．w()は，可視化の条件である制約条件

4に必要な情報となる．

制約条件 4 枝 bj の太さを w(bj)で可視化する．ただし，すべての枝が w() = 0と

なる変数節点は表示しない．

IS-MDDは決定ルールを可視化するための表現であるから，注目している決定属性

以外の情報は不要である．したがって，決定ルールの表現に用いられていないパス，

および unknown項につながるパスの一切を表示させないようにする手続きが必要で

ある．上記の条件によってこれが実現できるため，注目している決定属性を視覚的に

把握しやすくなる．ただし，IS-MDD上にパスが存在していない条件は，決定ルー

ルに含まれないことになるため，すべての条件が定数節点に到達するわけではないこ

とに注意されたい．これは，すべての条件がいずれかの定数節点に到達するMDDと

大きく異なる点である．
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2.4 進化計算による IS-MDDの生成

ビジュアル・データマイニングの観点から，可視化される IS-MDD の構造は単

純なほどよい．したがって，IS-MDDを構成する変数節点の数を最小とすることが

IS-MDD の最適化となる．しかし，MDD の最適構造の獲得は NP-hard であるこ

とが知られており [39]，これは IS-MDDにおいても同様にいえる．そこで，本稿で

は，進化計算を用いることによって準最適解を獲得することを考える．

2.4.1 アルゴリズムの概要

図 2.2に進化計算による IS-MDDの最適化のフローチャートを示す．

IS-MDDの進化は以下の手順によって進められる．

1. 世代を t← 0で初期化する

2. IS-MDDの初期集団 U = {u1, u2, ..., um}を生成する
3. U を複製した集団 V = {um+1, um+2, ..., u2m}を生成し，V に対して遺伝的

操作を施す

4. 決定ルール集合 R に基づき，O = U ∪ V から上位 m個体を選択（エリート

戦略）する

5. 選択された個体を次世代の集団 U とする

6. t← t+ 1としてステップ 3.に戻る

IS-MDD では変数節点を配置する深さは決まっていないので，その進化計算では，

部分木同士を取り出して交叉するといった一般的な遺伝的プログラミング手法を用い

ることはできない．したがって，本手法では，交叉によらない遺伝的操作によって集

団の多様性を保ちつつ，エリート戦略のみを用いて次世代の集団を生成している．次

節では，遺伝的操作について説明する．
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図 2.2 進化計算による IS-MDDの生成

2.4.2 遺伝的操作

IS-MDD の遺伝的操作として，5 つの操作 (insertion, mutation, deletion, re-

placement, inversion) を用意した．図 2.3 にそれぞれの操作の概要を示す．これら

の操作は，BDDの進化のために森脇らや加納ら [40, 41]によって提案されたもので

あり，本稿では，これらを IS-MDD用に改良した．以下に各操作について説明する．
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insertion

　 insertionは，新たな変数節点をランダムに選ばれた枝の上に追加する．追

加した変数節点の枝のうち，1 つは追加前に接続されていた節点に接続する．

その他の枝は，任意の定数節点または，追加された変数節点よりも下位の任意

の変数節点に接続する．

　なお，insertion では，変数節点は，変数が取りうる値をすべて処理でき

る状態で挿入される．また，追加する変数節点と同じ変数を処理する節点が

IS-MDD内に存在しない場合は，追加する深さをランダムに決定し，節点を

追加する．たとえば，図 2.3(a) の左図において，x2 の節点を追加するとき，

変数 x2 は IS-MDD 内に存在しないので，適当な深さを選択し（図の例では，

x1 の深さと x3 の深さの間），節点を追加する．一方，同じ変数を処理する節

点が存在する場合は，その節点と同じ深さに節点は追加される．仮に図 2.3(a)

の左図に x3 の節点を追加する場合は，x1 の節点の 1 枝上かつ既存の x3 の節

点と同一の深さに追加されることになる．

mutation

　 mutation は，ランダムに選ばれた変数節点の枝の指す接続先を変更する．

ただし，接続先を変える枝の数は 1つとし，ランダムに選ばれるものとする．

また，新たに指す節点は，任意の定数節点または，選択された変数節点よりも

下位の任意の変数節点とする．

inversion

　 inversionはランダムに選ばれた変数節点の各枝の接続先を交換する．変数

節点の持つ枝の総数が 3つ以上のときは，枝の接続先をランダムに置換する．

　 mutation が 1 つの枝の向きを変更するのに対して，inversion はすべての

枝が処理の対象となるため，inversionは，mutationでは適合度が変化しにく

い場面で効果を発揮する．

deletion

　 deletion はランダムに選ばれた変数節点を削除する．削除した変数節点に

接続していた枝は，削除した変数節点のいずれかの枝が接続していた節点を指

すように設定する．なお，deletionは非属性変数節点 Rには適用されない．

replacement

　 replacement は，処理対象の変数からランダムに 2 つの変数 (xi, xj) を選

び，その変数を入れ替える．すなわち，xi を処理していた変数節点は xj を，
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xj を処理していた変数節点は xi を処理するように変更する．

　なお，IS-MDD 内に変数節点として存在しない変数が選ばれた場合にも，

この処理は適用される．たとえば，図 2.3(e)は，IS-MDD内で使用されてい

る変数 x1 と x2 が置換される例であるが，仮に x4 という変数も処理対象で

あったとき，replacementによってランダムに変数 x1，x4 が選ばれたとする

と，x1 を処理する変数節点が x4 を処理するように変更される．なお，ランダ

ムに選ばれた変数節点のそれぞれが持つ枝の総数が互いに異なる場合は，操作

適用時に各節点の枝を追加又は削減し，総数の変更を行う．

　 replacement によって，IS-MDDの出力は大幅に変更されるので，変数節

点の数が十分増えた進化の終盤など，insertionや deletion では適合度が変化

しにくい場面で効果を発揮する．

以上のように，すべての操作は IS-MDDの性質を維持するよう設計されている．
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(a) insertion (b) mutation

(c) inversion (d) deletion

(e) replacement

図 2.3 遺伝的操作
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2.4.3 評価関数

IS-MDDの進化ための適合度評価関数を以下のように定義する．

f(ui) =
f1(ui)

|R|
+ (1− f2(ui)

Nmax
).

ここで，f1(ui)は個体 ui で表現された決定ルールの数を返す関数，f2(ui)は個体

ui の IS-MDD構造が持つ変数節点の数を返す関数である．また，Nmax は変数節点

の数の最大値であり，与えられた決定ルール集合に現れるリテラルの数に等しい．

f1(ui)は，与えられた決定ルール集合 R を満たす割合を評価する指標である．す

なわち，個体 ui において表現される決定ルールが，Rの何%を表現できているかを

表す．f1(ui)では，各決定ルールで使用されている変数とパスに現れる変数との組み

合わせを照合しているので，冗長なパスは数え上げられない．したがって，より多く

の決定ルールが可視化されているほど f1()の値は大きくなり，R の決定ルールすべ

てを表現できた時点で最も高い評価値となる．

f2(ui) は，IS-MDD を構成する変数節点の数を評価する指標である．IS-MDD

の構造は，視認性を高めるためにシンプルであるべきである．そのため，個体 ui の

IS-MDD構造が持つ変数節点の数を数え上げることを考えた．ただし，すべての枝

が w() = 0となる変数節点の数は数えない．変数節点の数が少ないほど f2()は小さ

な値となるので，f2()をNmax で除し，1からその値を差し引いた値を評価値とした．

このように，評価関数 f()は上記の二つの評価軸から成る多目的評価関数である．

今回，f1(ui)，f2(ui)を用いる評価軸はトレードオフの関係にあり，if-thenルールを

入力とする IS-MDDを生成するにあたって完全最適性は保障されない．よって，今

回はパレート最適な解を求めるよう試みることとし，また，生成する IS-MDD群の

進化の特徴が偏ることを避けるため，重み付け無しの単一化とした．

なお，この評価関数 f()では，不要な決定ルール（偽の決定ルール）が含まれてい

るかどうかを判定できない．そのため，偽の可視化表現を防ぐため，最終出力時に不

要なルールの有無を調べる処理を行っている．
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2.5 実験

2.5.1 IS-MDDによる可視化実験

表 2.1 の決定ルールを元に，IS-MDD を生成した．一世代の個体数は |U | = 20，

遺伝的操作の割合は，(insertion, mutation, deletion, replacement, inversion) =

(0.4, 0.2, 0.1, 0.1, 0.2)とした．0世代目の個体は 5つの変数節点を持つものとした．

生成された IS-MDD を図 2.4(b) に示す．同図に示した IS-MDD 上の各パスが表

2.1(図 2.4(a)に再掲)で示される各ルールに対応しており，根の枝のラベル r(j)は，

表 2.1の j 番目のルールの開始位置を示す．得られた IS-MDDは最適な構造を有し

ている．

(a) (b)

図 2.4 表 2.1の極小決定ルール（再掲）と表 2.1から生成された IS-MDD
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つぎに，図 2.4に示す決定ルール表現と IS-MDD表現とを比較したとき，どちら

のほうがよりルールの関係性を視認しやすいかを客観的に評価するため，アンケート

を行った．アンケートでは，2つのルール表現を提示し，よりわかりやすい方を選択

してもらい，21名の理系大学生から回答を得た．その結果，6名が IS-MDD表現の

方が視認しやすいと答えた．この結果に対してカイ二乗検定を行ったところ，2つの

可視化手法の間に 5%の有意水準で有意差があり，決定ルールのほうが視認しやすい

という結果となった．

2.5.2 具体的実験：キュビズム肖像画の分類

本実験では，既存のキュビズム肖像画データベースを用いて，1931年～1945年の

間に Picassoによって描かれた肖像画の持つ質的データの抽出および可視化を行う．

キュビズム肖像画は，多視点から人物を捉え，図を構成するというユニークな構図特

徴を持つ．図 2.6にキュビズム肖像画（Picassoの作品の模写）の例を示す．このよ

うに，キュビズム肖像画は，さまざまな角度・視点から人物を捉え，それを 1つのカ

ンバスに収めた絵画形式であり，新奇で人目を引きつける．しかし，多視点からの合

成という定性的な表現だけでは，具体的な特徴を表現しているとはいい難く，このよ

うな観点で，我々が肖像画を描いたり，計算機上で合成画像を生成することは，構図

特徴を考慮したものとはいえない．我々はこれまでに，キュビズム時代の Picassoに

よる肖像画の解析を目的として，肖像画の構図特徴に関するデータベースを構築し

た [42]．本データベースには，ピカソのサンプル絵画として 1931年～1945年の作品

89枚と，ピカソ以外の画家が描いた写実的な絵画 89枚（計 178枚）の構図特徴が登

録されている．本実験では，このデータベースを利用して，属性を顔の各部位（両目

（eye1，eye2）・鼻（nose）・口（mouth）），属性値を各部位の向き（右（right）・左

（left）・正面（front）・観測不能（not observed）・識別困難（not classified））とし

て，構図特徴を決定ルールとして抽出した．ここで，eye1 は肖像画内の右側にある

目，eye2は左側にある目である*3．

図 2.5に属性値の分類イメージを示す．肖像画内に部位が存在しない場合は，観測

*3 キュビズム肖像画は，多視点画構図のため，どちらが右目（左目）であるかを区別できないので，こ
のような判断基準を用いた．
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図 2.5 キュビズム肖像画のための属性値

表 2.2 Picassoの極小決定ルール

No. Rules C.I.

1 If (nose = left) and (eye1 = front) Then (Picasso) 0.3165

2 If (eye1 = front) and (nose = right) Then (Picasso) 0.2911

3 If (nose = left) and (eye2 = front) Then (Picasso) 0.2658

4 If (eye2 = left) Then (Picasso) 0.1889

5 If (nose = left) and (mouth = front) Then (Picasso) 0.1772

6 If (mouth = left) and (eye2 = front) Then (Picasso) 0.1646

7 If (nose = right) and (eye2 = front) Then (Picasso) 0.1646

8 If (nose = right) and (mouth = front) Then (Picasso) 0.1139

9 If (mouth = right) and (eye2 = front) Then (Picasso) 0.1013

10 If (eye1 = right) and (eye2 = front) Then (Picasso) 0.0886

不能となる．また，部位らしきが存在しているが，それがどの部位なのか判断できな

い場合は，識別困難とした．

表 2.2に抽出された極小決定ルールを示す．同表において，例えばルール No.1は，

「noseが左向き」かつ「eye1が正面」という特徴を持つ場合，それは「Picassoによ

る肖像画である」ことを意味する．言い換えれば，ルール No.1 が示す noseと eye1

の条件によって該当年度の Picassoの作品とその他の画家の作品とを見分けることが
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(a) (b)

図 2.6 キュビズム肖像画（Picassoの作品の模写）

できる．ルール No.2–10についても同様のことがいえる．たとえば，図 2.6(a)の肖

像画は，表 2.2 の No.1，3，6 を，同図 (b) は，No.2，4 を満たしており，ともに，

Picassoの作品によく見られる構図特徴を有していることがわかる．

つぎに，同表を元に IS-MDD の生成を試みた．遺伝的操作のパラメータは 2.5.1

節と同様とした．生成された IS-MDDの一例を図 2.7(b)に示す．この図は，表 2.2

の決定ルール (図 2.7(a)に再掲)のすべてを完全に満たし，かつ表現している．ここ

で，同図のパスの太さから，eye1か eye2が正面を向いており，かつ noseが左右いず

れかを向いている場合が Picassoの作品によく用いられていることが容易にわかる．

これは図 2.6(a)の肖像図で用いられている構図特徴である．このように，IS-MDD

を用いることで，一般性の高い構図特徴の関連性を瞬時に見つけることができる．

図 2.7に示す決定ルール表現と IS-MDD表現とを比較したとき，どちらのほうが

よりルールの関係性を視認しやすいかを客観的に評価するため，2.5.1と同様にアン

ケートを行った．その結果，17名が IS-MDD表現の方が視認しやすいと答えた．こ

の結果に対してカイ二乗検定を行ったところ，2つの可視化手法の間に 1%の有意水

準で有意差があり，IS-MDDのほうが視認しやすいという結果となった．
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(a)表 2.2の決定ルール（再掲）

(b)表 2.2から生成された IS-MDD

図 2.7 Picassoの作品が持つ構図特徴の可視化結果
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(a)IS-MDDによる出力（再掲） (b)制約条件 1・2と unknown項

へのパスを削除した出力

(c)制約条件 1・2による出力

図 2.8 制約条件毎の IS-MDDの表示差異
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つぎに，図 2.8に制約条件毎の IS-MDDの表示差異を示す．図 2.8(b)は，制約条

件 3と 4を用いずに unknown項を処理する定数節点とそれにつながるパスを非表示

にする処理を施したものである．同図 (a)(図 2.7の再掲)と比較すると，決定ルール

の可視化には不要な変数節点および枝が可視化されていることがわかる．これらの

枝は，同図 (a)では w()によって非表示にされている．また，同図 (c)は IS-MDD

の内部状態をすべて表示した図である．この図では，不要な情報が非常に多く，決定

ルールの可視化に向いていないことがわかる．

つぎに，進化に伴う IS-MDDの構造の変化を図 2.9に示す．まず，進化序盤（同

図左）では，変数節点の数は少ないが，いくつかの決定ルールが表現できるように

なった．その後，進化中盤（同図右）では，6つの決定ルールが表現できるようになっ

たが，変数節点の数は多いことがわかる．最終的にこの図の進化は，図 2.8(a)で最適

化された．

(a)進化序盤 (b)進化中盤

図 2.9 進化に伴う IS-MDDの構造の変化
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2.6 考察

まず，2.5.1節の実験結果について考察する．表 2.1の例では，すべての決定ルー

ルが変数 x2 を利用しているので，非変数節点 R の効果はない．また，すべての決定

ルールが変数 x2 を利用していることを視認することも，If-Thenルール形式および

IS-MDDのどちらでも比較的容易に確認できる．各ルールの重要度も，決定ルール

表における C.I.のカラムでも，各枝の太さによる C.I.表現でも，いずれにおいても

容易に判断できる．以上のことから，アンケートでは，同程度の支持率が得られるも

のと推察されたが，実際は決定ルールのほうが支持された．これは，決定ルールのサ

イズが小さいため，テキスト形式であっても全体像を把握しやすかったことに加え，

アンケートの対象者が理系の学生であったため，If-Thenルール形式に見慣れていた

ことが影響していると考える．実際に，回答者の中には「（自分達とは違い，）小学生

が見たなら IS-MDD と答えると思う」などの意見があった．今後は，if-then ルー

ルを知らない文系の被験者への実験も行い，これらの裏付けを行っていくべきと考

える．

他方，2.5.2節のアンケート評価では，IS-MDDが支持された．これは，決定ルー

ルのサイズが大きくなったためテキスト形式ではルールの関係性を見つけるのが困難

になったことが原因であると考える．たとえば，図 2.8(a)を見ると，目（eye1また

は eye2）が正面を向いており，noseが横（leftまたは light）を向いていることで，

多くのキュビズム肖像画が描かれていることがわかる．このような構図特徴を捉えれ

ば，コンピュータグラフィックスを用いて，より Picassoの絵画に忠実なキュビズム

風肖像画を描けることが容易に理解できる．これに対して If-Thenルール形式には，

「ごちゃごちゃしていて見にくい」，「全体像が捉えにくい」などの意見が寄せられて

おり，ルール数が増加したときの視認性への悪影響が大きいことがわかる．ただし一

方で，If-Thenルール形式は C.I.が数値化されて表現されているので，ルールの頻出

度を確認する点においてはこちらのほうが実用的であるといった意見もあった．今

後，IS-MDDで C.I.をどのように正確に可視化するかについて考える必要がある．

以上より，決定ルール数が多くなり，テキスト形式でのルール間の関係性が把握す

るのが困難な場合でも，IS-MDDでは理解しやすい形状でルールを提示できること
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がわかった．

一般に，グラフ表現による可視化は，明瞭性・理解性を向上させるなどの利点を備

える．本稿で提案した IS-MDDも，テキスト形式の If-Thenルールからグラフ表現

の IS-MDDに変換されることによって上記の効果が実現されたと思われる．また，

グラフ表現による見易さは，明瞭性・理解性の向上を通して，“使いやすさ”の向上

にも至ると考えられる．本稿で提案した IS-MDDも，アンケート結果から見易く使

いやすい表現であることが示唆されるが，今回のアンケートは“既存手法である決定

ルールと比較して見た場合の見易さ”の確認に留まっている．今後の評価では，実際

にピカソの絵を前にして使ってみる状況を被験者に体験してもらい，使いやすさの具

体性についても評価していく．また，表現系がシンプルであるほど，可視化の効果は

上がりやすいと考えられる．注目する決定属性値のみを表現する IS-MDDは，一般

的なMDDに比べてシンプルな表現系といえる．これは，MDDは，進化過程におい

て，決定ルールの複雑さが増すにつれて，MDD を構成する変数節点と枝は増加する

傾向があり，複雑な構造を持ちやすいことに原因がある．一方で，IS-MDDは，C.I.

による可視化制限により，この影響がなく，可視化に効果的なグラフ構造といえる．

つぎに，IS-MDDの進化について考察する．図 2.9で示したように，今回の実験

では，まず，変数節点数が増加することで決定ルールが表現され，その後，変数節点

の数が減少しつつ最終形が得られるという進化が見られた．これは，評価関数の進化

圧の違いのためだと考えられる．すなわち，f1()と f2()の上昇率を決定する |R|と
Nmax の大きさの違いによって進化の方向性が変化すると推察される．今回の実験で

は，|R| = 10，Nmax = 19なので，一要因に対する適合度の上昇率は，f1()のほうが

大きい．したがって，進化序盤から中盤にかけては，高い適合度を獲得するために，

f1()の増加を促す進化，すなわち決定ルールを表現することが優先されていると思わ

れる．その後，f1()による適合度がある程度収束した後，進化終盤に向かって，変数

節点の数が減少することで f2()の評価値が上昇し，IS-MDDの評価関数 f()の値が

収束していくと考えられる．またこのとき，図 2.9(b)と図 2.8(a)を比較すると，中

盤から終盤にかけて，変数節点の配置位置が大きく変化していることが見て取れる．

この結果から，進化終盤では，replacementや inversionによって変数節点の順序や

枝の向きが大きく変更されることで，f1()の適合度を保ちつつ，f2()の適合度が増加

していくことが示唆される．ただしこれは，本実験の |R|と Nmax の比による結果で

あるため，すべての進化の方向性について同様のことがいえるわけではない．
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2.7 まとめ

本稿では，決定ルール間の関係性を表すための新しい可視化法として Incompletely

Specified Multi-valued Decision Diagrams (IS-MDD)を提案した．また，IS-MDD

の準最適解を獲得するために進化計算を用いた生成手法を提案した．本手法によって

生成された IS-MDDは，決定ルールを論理的に満たしつつ，ルールのパスを過不足

なく所持しており，簡潔で見やすいように可視化されていることを確認した．ビジュ

アル・データマイニングという行為は，情報処理社会においてはＩＴリテラシーを持

つ人だけのものではなくなりつつある．IS-MDDは，そうした社会において，情報

処理に通じる者だけでなくコンピュータのライトユーザーをターゲットに含められる

ように設計した手法である．特に，Picassoの構図特徴のように不完全な論理におい

て手早く理解しやすい表現方法であり，感性という誰にでも価値のあるフィールドに

おいて有用なデータマイニング・ツールと成り得ると考えられる．

しかしながら，課題もある．現在の IS-MDD は，(1)C.I. の低いルールを可視化

すると一般性の低いルールが多数可視化される，(2)可視化する際の枝の太さが C.I.

に比例し細くなるため，一定以下のパスはすべて同一の太さに見えてしまう，という

ことからユーザーの混乱を招いてしまうという問題がある．このことから，提案手法

は，C.I.が高い，すなわち一般性の高いルール群の可視化に向いているといえるが，

一般性が低いルールが必ずしもユーザーにとって重要性が低いルールであるとはい

えない．こういった希少性のあるルールや，ユーザーの求める条件に見合ったルール

を巧みに可視化することも重要であり，現在の可視化表現だけでは不十分といえる．

今後，ユーザーの要求を反映できる可視化表現を考える必要がある．また，進化計算

を用いた IS-MDD生成法では最適解が得られない可能性がある．2.4.3節において，

進化計算の評価関数は複数の評価軸から成る多目的評価関数である．これらの評価軸

はトレードオフの関係にあることから，すべての決定ルールの可視化が保証されない

という前提がある．これを解決するためには，評価関数の重み付けについてチューニ

ングを施すか，目的変数を分離して評価に優先順位をつけるといった施策を要すると

考える．また，進化計算以外の方法で解を探索するアルゴリズムの考案も検討してい

く必要がある．
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第 3章

オノマトペ・シソーラス・マップ
による類似関係の可視化

本章では，オノマトペのシソーラスを 2 次元マップとして表現することを提案す

る．オノマトペのシソーラスを可視化することによって類似関係の視認性向上を試み

る．この 2 次元マップ上には，オノマトペを配置し，その配置関係や距離から複数

のオノマトペ間の類似性／非類似性を視覚によって判断・推測できるようにする．ま

た，逐次生成されうる未知のオノマトペはマップ上の適切な位置に自動的に配置さ

れ，既存のオノマトペとの類似関係を把握できるようにする．2 次元マップ化された

グラフィカルなオノマトペ・シソーラスを実現するためには，質的データであるオノ

マトペを数値化し，定量的に扱えるようにする必要がある．したがって我々は，小松

ら [45]が提案するオノマトペが持つ音響的な特徴に注目したアプローチを参考に，オ

ノマトペを形成する音響的特徴が持つ意味をベクトルデータとして表現した．なお，

我々の提案システムでは，オノマトペでラベル付けした商品をマップ上に表示する

ことで，商品間の類似性をオノマトペに基づいて可視化することが可能となる．そこ

で，提案システムの機能との親和性が高いと考えられるテーマとして，デザートの食

感を表すオノマトペ [52]を採用し，グラフィカルなシソーラスシステムの実装を試み

た．また，その有効性に関してアンケート調査を行った結果，「従来の辞書よりも理

解しやすい」などの点で高い評価を受けていることが確認された．
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3.1 はじめに

3.1.1 研究背景

日本語の擬音語や擬態語はオノマトペと呼ばれ，物体の音の響きやその状態などを

感覚的に表現した語集として知られている．たとえば，雨が「しとしと」降る，と

いったように，オノマトペは一般語集と比べると臨場感にあふれた表現力をもつ．ま

た，オノマトペは即興的な語集でもある．たとえば，「ジラジラと照る太陽」とは，

「ジリジリ」や「ギラギラ」とも異なり，あまり聞かない言い回しであるが，感覚的

な表現なればこそ，それでも概ね伝わってしまうのがオノマトペの特徴である．こう

した背景によって，生活の中で絶えず即興的・流行的に作られ続けてきたオノマトペ

であったが，その口語的な文化としての側面が品性を感じさせないということもあっ

てか，オノマトペは俗物的で体系化の難しい語集として認識され，その多くが国語辞

典に載ることが稀であった.

それでも今日の我々は，日常生活から得られる経験によって，オノマトペのある程

度の“意味”，“使い方”といったものを自然のうちに体得している．しかしながら，

とりわけオノマトペに接する機会が無かった人間－例えば，外国人などの日本語学習

者－にとっては，オノマトペを短期間のうちに効率的に学習する方法が無く，その適

切な用法を知ることは非常に難しい．

直感的に理解し易い表現でありながら，その理解には時間と経験を要するという，

この矛盾した性質によって言語学からも長らく敬遠され続けたかにも思われたオノマ

トペであるが，近年になって，オノマトペに特化した辞書 [43]が刊行されたり，日本

語学習者のオノマトペの使い方を補助する目的で， 類似した意味を持つオノマトペ

を提示できる辞書，すなわちシソーラスの作成に関する研究 [44]が行われている．

シソーラスは，類似する言葉を検索するのに便利な辞書であるが，オノマトペに関

するシソーラスの場合，以下のような 3つの問題があると考える．まず，3つ以上の

複数のオノマトペ間の類似関係を把握することが難しいことが挙げられる．シソーラ

スからオノマトペ A に類似する B というオノマトペを発見することは容易である．
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さらに，B に類似する C(A とは類似しない) を発見することもできるであろう．し

かし，これをさらに進めて Cに類似する Dを発見することもできるが，ここまで調

査した A，B，C，Dという複数のオノマトペ間の関係性は，一般的な辞書という形

式をとるシソーラスでは，それらの関係性を一見して視認することは容易ではない．

つぎに，シソーラスが類似表現を検索するものであることから当然といえるが，類

似しないオノマトペを検索することはできない．類似しない言葉を検索すること自

体，奇異に感じられるかもしれないが，例えば A，C（Aと Cは類似しない）の 2つ

のオノマトペの中間に位置するようなオノマトペ B が存在するとしても，Aや Cか

ら Bを発見することは通常のシソーラスでは難しい．また，さらにいえば，Bが存在

するか否かを判断することもできない．

さらに，オノマトペは日々流行語のように新しく創造されることから，現在のシ

ソーラスに掲載されていないオノマトペも存在する．オノマトペをよく使う人であれ

ば新出のオノマトペであっても，その類似オノマトペやその意味を推測することは難

しくはないかもしれない．しかしながら，日本語学習者にとっては未知のオノマトペ

であり，シソーラスに掲載されていないオノマトペとシソーラス中の既存のオノマト

ペとの類似関係を推定することは不可能といっても過言ではない．

3.1.2 研究のねらい

前述の問題を解決するためには，オノマトペ間の類似関係の視認性を向上させるこ

とが必要であると考える．そこで本稿では，オノマトペのシソーラスを 2次元マップ

として表現することを提案する (図 3.1 参照)．この 2次元マップ上にオノマトペを配

置し，その配置関係や距離から複数のオノマトペ間の類似性／非類似性を視覚によっ

て判断・推測できるようにする．また，未知のオノマトペについては，マップ上の適

切な位置に自動的に配置され，既存のオノマトペとの類似関係を把握できるようにす

る．このように，シソーラスを 2次元マップ化し，オノマトペ・シソーラス・マップ

を実現するためには，質的なデータであるオノマトペを数値データ化し，定量的に扱

えるようにする必要があると考える．そこで我々は，小松ら [45]が提案するオノマト

ペの音響的特徴に注目したアプローチを参考に，オノマトペを形成する音響的特徴が

持つ意味をベクトルデータとして表現する．
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図 3.1 オノマトペ・シソーラス・マップの提案

なお，我々の提案するシステムでは，オノマトペでラベル付けした商品をマップ上

に表示することで，商品間の類似性をオノマトペに基づいて可視化することもでき

る．本稿では，その一例としてデザートをテーマにシステムを試作した．「ぱりぱり

煎餅」「ぺろぺろキャンデー」といったように，デザートは食感をはじめとする様々

な状態表現にオノマトペが用いられる上，複数の特徴を合わせ持つ創作デザートが無

数に存在する昨今，それらの食感の類推に我々のシステムを適用することの親和性は

高いと考えられる．

以降，オノマトペの数値化，オノマトペ・シソーラス・マップの構築方法，デザー

トをテーマに試作したシステム及びオノマトペの検索事例，システムの有用性の評価

について述べる．

3.2 オノマトペ・シソーラス・マップ

3.2.1 システムの概要

図 3.2に，提案システムの概要を示す．同図中 (A)は，オノマトペマップである．

ここには，オノマトペを音響学的特徴に基づき写像した結果が可視化されており，そ
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れぞれの位置関係から類似性/非類似性を判断できる．また，マップ内の任意の点を

クリックすることで，オノマトペを検索することができる．検索されたオノマトペが

未知のオノマトペであった場合，同図中 (B)のクウォンティティビューに，そのオノ

マトペと関連が強い既知オノマトペの関連度合いが棒グラフによって表示される．こ

れにより，未知のオノマトペに関連する既知オノマトペを瞬時に理解することができ

る．また，同図中 (C)はシソーラスビューであり，ここに検索されたオノマトペの意

味が表示される．これはシソーラスとしての観点から利用することができ，未知のオ

ノマトペの意味を既知オノマトペから類推することが可能となる．なお，ここに表示

される文字のサイズは，クウォンティティビューにおけるオノマトペの関連度合いに

よって決定される．

図 3.2 オノマトペ・シソーラス・マップの概要
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3.2.2 オノマトペの数値化

オノマトペは言葉であり，当然ながら子音と母音の組み合わせによって表現され

る．すなわち，日本語で扱われる全ての子音と母音に対してある数値を設定し，それ

を組み合わせることができれば，オノマトペを数値化することが可能となる．本研究

で定義するオノマトペをの数値化属性一覧を表 3.1に示す．

オノマトペの数値化は，子音・母音・濁音・半濁音・拗音・促音に含まれる音象徴

を一定の属性で表現することに着想を得たもので，小松ら [45] は，数値化したオノ

マトペイメージをロボットの動作に付与してユーザーの表現を支援する駆動システム

を提案している．表 3.1では，小松ら [45]と同様に，全ての子音・母音・濁音・半濁

音・拗音・促音に対して「強さ」「硬さ」「湿度」「滑らかさ」「丸さ」「弾性」「速さ」

「暖かさ」の 8属性を割り当てる．また，各属性の値は最小値が-2，最大値が 2とな

るように設定される．たとえば，子音の [K]については，8次元の属性ベクトルを以

下のように設定している．

K = {2, 2, 1, 0, 0, 0, 2,−1} (3.1)

この [K]では，8種類の属性のうち，「強さ」「硬さ」「速さ」の属性が特に強調され

るように設定している．これは，黒川 [46] らによれば，か行の子音 [K] の音象徴が

「辛口のキレを持ち，硬さ，強さ，渇きの質，緊張感，スピード感を感じさせる」と説

明されることに由来する．このうち「渇きの質」については，本システムで扱うオノ

マトペ【こくこく】（コクがあり味や色合いに落ち着いた深みがあると感じさせるオ

ノマトペ）のように，湿度感のあるオノマトペがあることから，やや強く設定するな

ど，微調整を行っている．

このように，全ての子音・母音・濁音・半濁音・拗音・促音に対して属性ベクトルを

与え，それらを組み合わせることでオノマトペ一語分の属性を決定する．小松ら [45]

の提案では，数値化した音象徴を一語に結合するにあたって，XYXY 型のオノマト

ペでは母音より子音の方が，また Y よりも X の方が強い印象を持つように導出して

いる．これは，会話において最初に発音される音が最も印象を残すというオノマトぺ
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表 3.1 各要素に設定された 8次元属性ベクトル [45]

硬さ 強さ 湿度 滑らかさ 丸さ 弾性 速さ 暖かさ

母音

A 0 1 -1 1 2 -2 -1 0

I 2 2 0 0 -1 1 2 -1

U -1 -1 2 0 2 2 0 2

E 1 -2 2 0 -2 0 0 2

O -1 2 0 1 2 0 -2 1

子音

K 2 2 1 0 0 0 2 -1

S 2 0 1 2 0 0 2 -1

T 2 1 2 2 0 1 -1 -2

N -1 0 2 -1 1 0 -2 2

H -2 -2 1 0 1 -1 -1 2

M -2 -2 1 0 2 0 -1 2

Y -2 -1 0 1 2 1 0 0

R -1 -1 2 1 0 2 1 0

W -2 2 1 0 2 0 0 1

濁音 1 1 -1 -1 -1 0 -1 0

半濁音 -1 -1 0 0 1 1 1 1

拗音 -1 -1 1 0 1 2 2 1

促音 0 0 0 0 0 0 1 0

の特徴を考慮するためである．一方，本研究では XYXY 型のオノマトペの母音と

子音はバイアス無くそれぞれ表現することとし，これを掛け合わせて 64次元ベクト

ルのままで表現する．これは，本システムのインターフェースが視覚を重視し，ユー

ザーは文字の繋がりから音印象を理解するためである．たとえば，「ころころ」とい

うオノマトペは，[K（子音）][O（母音）] [R][O][K][O][R][O]という 4つの子音と 4

つの母音で構成され，64次元ベクトルとして表現する．なお，オノマトペには，「こ
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ろころ」などの XYXY 型，「しみじみ」などの XYWY 型，「ころりころり」など

の XY ZXY Z 型などが存在する．本システムでは，XYXY 型のオノマトペを対象

とするが，XY を 2回繰り返す型であり，前半の XY と後半の XY は同一である．

そこで本稿では，XYXY 型を XY 型として表し，32次元ベクトルのオノマトペベ

クトルとして表現する．

このように，オノマトペを数値化することで，オノマトペ間の類似性を距離で表す

ことが可能となり，未知のオノマトペであっても XYXY 型であれば，数値化する

ことができるので，既存のオノマトペとの距離を測ることで類似性の評価が可能と

なる．

3.2.3 ニューラルネットワークによる次元圧縮

オノマトペを 32次元ベクトルによって表現することで定量的に扱うことはできる

が，このままでは次元数が高すぎるため，オノマトペ間の類似性や位置関係を把握

することが難しい．そのため，ここでは，ニューラルネットワークの恒等写像学習

[47, 49, 50]を用いることで 32次元ベクトルを 2次元に圧縮し，2次元平面上でオノ

マトペ間の関係性を視認できるようにする．恒等写像学習は，中間層が絞り込まれた

砂時計型ニューラルネットワークに入出力層に同一の学習データを与え，誤差逆伝搬

法で学習させる枠組である．恒等写像学習を行うことで，学習データに含まれる特徴

情報が中間層に圧縮され，入力層と中間層の間に低次元化（情報圧縮）のモデルが，

中間層と出力層の間に高次元化（情報復元）のモデルが形成される．

ニューラルネットワークよる恒等写像学習を提案システムに用いることには，以下

の利点がある．第一に，特徴情報の獲得について，汎化性能の利点があげられる．高

次元のままでは認識が困難なデータについて，それらの内部にある特徴情報をニュー

ラルネットワークが自動的に獲得できることは上記に述べた．これについて，恒等

写像ニューラルネットワークは，学習時に入力したデータだけに対してだけでなく，

未知の新たなデータに対しても特徴の抽出ができる連続性のあるモデルを提供する．

よって，初めて聞いたり即興で作り出したような未知のオノマノペにおいても，提案

システムに入力すると，その特徴をマップに表示することが出来るようになる．第二

に，リアルタイム学習の容易性があげられる．恒等写像ニューラルネットワークは，



3.2 オノマトペ・シソーラス・マップ 81

入力層と出力層に同じデータセットを与える恒等写像学習のため，バッチ学習だけで

なく，新たな教師データを得た際に，リアルタイムかつ自律的な逐次学習システムの

構築に有効である．よって，ユーザーが様々に入力したオノマトペを提案システムが

リアルタイムに学習することができる．無限に存在する未知のオノマトペは予め教師

データとして準備することができないが，本利点によって，将来的には開発者が教師

データを用意しなくとも，使うほどマップの精度向上が図られる仕組みとすることが

できる．第三に，情報圧縮の可逆性があげられる．恒等写像ニューラルネットワーク

は，情報の可逆変換，複合の仕組みを持つ．中間層と出力層の間のモデルによって，

低次元化された特徴情報を，元の入力と同等の次元数を持つ高次元情報へと復元する

ことができる．汎化性能により，元の学習データとは異なる特徴情報からの復元も可

能となる．よって，提案システムのマップの任意座標から，その座標に対応する未知

のオノマトペが何であるのかを知ることが出来る．

なお，情報の次元圧縮の手法には，恒等写像ニューラルネットワーク以外に 1.3.1

に示した主成分分析，多次元尺度構成法，自己組織化写像といった手法が存在する．

例えば，自己組織化写像マップは入力層と圧縮層の二層から成るニューラルネット

ワークを持っているので，圧縮層にオノマトペの特徴情報を圧縮し，提案システムで

マップとして使うことができる．また，過去のデータから作成したマップをモデルと

して，新しいデータをマッピングできる（リコール処理という）．このように，情報

の特徴を低次元に圧縮したり，未知のオノマトペに対応する汎化性という点において

は，恒等写像ニューラルネットワークと類似している．しかしながら，一方で，これ

らの手法は圧縮データから高次元データへの復元のモデルを有していない．（例えば，

前述のとおり自己組織化写像マップは二層式であるから，復元後の結果を出力する層

自体が無い）すなわち，マップの任意座標から，その座標に対応する未知のオノマト

ペが何であるのかを理解可能にするのは恒等写像ニューラルネットワークだけであ

る．この点において，恒等写像ニューラルネットワークは，主成分分析，多次元尺度

構成法，自己組織化写像といったその他手法よりも，採用手法として適している．こ

れまでも恒等写像ニューラルネットワークはロボットや人の表情分析・合成システム

に利用されている [48, 49, 51]．

本稿では，図 3.3に示す 5層で構成される恒等写像学習ネットワークを使用する．

このネットワークは，第 3 層のユニット数が入出力ユニット数より少ない構造を持

つ．5層型の恒等写像ネットワークは，3層型のネットワークに比べて優れた非線形
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図 3.3 砂時計型ニューラルネットワーク

写像能力を発揮することが可能である．このネットワークでは，学習によって，第 3

層に入力データを特徴づける情報が抽出される．本稿では，第 3層のユニットを 2つ

にすることで，そこに抽出される特徴空間 (x, y)を 2次元オノマトペ・シソーラス・

マップとして利用する．また，学習したニューラルネットの汎化性能を用いること

で，教師データにない未知のオノマトペを生成してマップに表示する他，マップ上の

未知の特徴点から XYXY 型のオノマトペ情報を復元し，言語化して表示する．

以下に，オノマトペ・シソーラス・マップの学習手順を示す．

s(1) をニューラルネットワークに入力する 32次元オノマトペベクトルとする．

第 k 層における j 番目のユニットの出力 s
(k)
j は以下の式で与えられる．

s
(k)
j = f(u

(k)
j ), (3.2)

ここで，f(x)はシグモイド関数である．また，u
(k)
j は以下の式で与えられる．

u
(k)
j =

∑
i

w
(k)
ij s

(k−1)
i , (3.3)
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ここで，w
(k)
ij は結合荷重である．なお，uk

0 = 1はバイアスユニットである．

入出力間の誤差は以下の式で与えられる．

E =
1

2

∑
i

(s
(1)
i − s

(5)
i )2. (3.4)

このネットワークは，E を最小化することによって学習される（誤差逆伝搬法）．

w
(k)
ij (t+ 1) = w

(k)
ij (t) + ∆w

(k)
ij (t), (3.5)

ただし，

∆w
(k)
ij (t) = εd

(k)
j s

(k−1)
i + η∆w

(k)
ij (t− 1), (3.6)

d
(k)
j =

 f ′(u
(k)
j )

∑
l

w
(k+1)
jl (t)d

(k+1)
l (k ̸= 5)

f ′(u
(k)
j )(s

(1)
j − s

(k)
j ) (k = 5).

(3.7)

ここで，εは学習率，η はモーメンタムである．

このネットワークは学習によって，第 3層に入力データを特徴づける情報を抽出す

ることができる．本稿では，第 3層に抽出される特徴空間をオノマトペ可視化マップ

として利用する．
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3.2.4 システムのインターフェース

本システムでは，以下のインターフェースにより，ユーザーは視覚によるオノマト

ペの理解が可能となる．

1. マウスクリックによる検索 オノマトペマップをマウスでクリックすること

で，クリックされた座標から復元されるオノマトペが表示される．ユーザー

は，画面に表示されたオノマトペの関係性を視覚で確認しつつ，別の新たなオ

ノマトペを検索することができるため，複数のオノマトペ間の関係性を容易に

把握できる．マウスクリックによる検索は，ニューラルネットワークの第 3層

に，クリックされた (x, y)座標を入力し，第 5層からオノマトペベクトルを取

り出すことで行われる．

2. テキスト入力による検索 システム下部に設けられたテキストフィールドに

XYXY 型のオノマトペを入力することで，そのオノマトペがマップ上のどこ

に位置するかが表示される．入力したオノマトペと他のオノマトペとの類似・

非類似性を判断することができる．テキスト入力による検索はニューラルネッ

トワークの第 1層にオノマトペベクトルを入力し，第 3層から (x, y)座標を取

り出すことで行われる．

3. 検索結果の確認ビュー 上記の 2 種類のインターフェースにより検索したオ

ノマトペは，システム右部の各ビューにより詳細を確認することができる．ま

ず，システム右上部のクウォンティティビューには，検索した未知のオノマト

ペと関連が強い既知のオノマトペの関連度合いが棒グラフによって表示され

る．これらは検索したオノマトペの (x, y)座標と，その近傍に存在する既知の

オノマトペらの (x, y) 座標のユークリッド距離を算出し，距離の差を割合按

分した結果を棒グラフに表示している．次に，システム右下部はシソーラス

ビューには，検索されたオノマトペの意味が表示される．本システムには，日

本語オノマトペ辞典の情報を元に既知のオノトペの説明文をシステム内に保持

しており，未知のオノマトペに対しては近傍の既知オノマトペの説明文を結合

して表示する．これによって，未知のオノマトペを検索した際はその意味を既

知オノマトペから類推することが可能となる．
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3.3 システムの試作と応用

3.3.1 デザートオノマトペ・シソーラス・マップ

提案手法の応用例として，デザートの食感に関するオノマトペを可視化するシステ

ム“デザートオノマトペ・シソーラス・マップ”を試作した．福田 [52]の定義による

デザートとオノマトペの対応関係（図 3.4）を用いて，ニューラルネットワークを恒

等写像学習させた．図 3.5に学習過程の対数グラフおよび，マップの変化の様子を示

す．同図より，学習初期では密集していたオノマトペが，学習が進むにつれて，類似

するオノマトペがカテゴライズされ，空間上に拡散していく様子が見て取れる．空間

のスケールは，縦横軸ともに最小 0～最大 1である．

図 3.6に，構築されたシステムを示す．オノマトペマップにはデザートの食感に関

係するオノマトペと，対応する商品の画像を表示し，それらの位置関係からデザート

オノマトペの類似性/非類似性が理解できるようになっている．本システムでは，オ

ノマトペ同士の距離感によって関係性を捉え，そこからオノマトペのイメージを理解

することを主眼としていることから，図 3.5に表示していたスケールをシステム画面

では表示しない．本稿では，学習が収束したと思われる 1000 × 105 回目の学習結果

を利用した．

3.3.2 検索事例

マウスクリック検索の事例

マウスクリックによる検索結果（3例）を図 3.7(a)(b)(c)で示す．

オノマトペマップ上で (a)付近をクリックすると，【PUWOPUWO】というオノマ

トペが検索された．【PUWOPUWO】は【ぷるぷる】，【ふわふわ】，【ぺろぺろ】に囲

まれた空間に出現している．ここで，【ぷるぷる】はプリンを触ったときのような，弾

力があってこまかく震える様子，【ぺろぺろ】は力を入れず物をなめまわす様子，【ふ
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饅頭 サンドイッチ アイスクリーム ポルボローネ ふかし芋

スコーン ヨーグルトムース ホットパイ ショコラショー パンケーキロール

ドーナッツ ファーブルトン チュイール キャンディ チーズ棒

カスタードプリン プラリネショコラ シナモンビスケット マドレーヌ 蜂蜜ジャム

ナッツケーキ かき氷

図 3.4 デザートとオノマトペの対応関係

わふわ】はムースのようなやわらかく膨らんだ様子を表わしている．このことから，

【PUWOPUWO】の食感は，柔らかくも弾力のある物質を舌でなめている雰囲気で

あることが想像された．

つぎに，(b) 付近をクリックすると，【HAROHARO】が検索された．【HARO-

HARO】は，【ほろほろ】と【はむはむ】の両者を結ぶ直線状の中間に位置する場所

に出現している．ここで，【ほろほろ】は焼き菓子のような，食べると粉になってあ

とからあとからこぼれおちるような様子，【はむはむ】はサンドイッチのような柔ら

かい生地を口の中で噛む様子を表している．よって，【HAROHARO】というオノマ

トペからは，柔らかくも崩れやすい焼き菓子に類推されるような食感を持つデザート
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図 3.5 学習の様子

を頬張る雰囲気であることが想像された．

また，(c)付近では，【TOKOTOKO】が検索された．【TOKOTOKO】が出現した

空間は真っ白の何もない場所であるが，周辺には【こくこく】，【とろとろ】，【ほこほ

こ】といったオノマトペが存在している．【こくこく】は，甘いミルクやコーヒーな

どの，コクがあり味や色合いに落ち着いた深みのある雰囲気，【とろとろ】はジャム

などのとろみのある液体がたれ落ちたり流れたりする感覚，【ほこほこ】はクッキー

生地のように水や粘り気が少なく、口の中で水分を吸ってふくらむような感覚を表し

ている．これらのオノマトペを周辺に持つ【TOKOTOKO】もまた，そのような印

象を引き継いでいることが想像され得る．

つぎに，クウォンティティビューとシソーラスビューの表示内容を図 3.8(a)(b)(c)

に示す．(a)(b)(c) のそれぞれが，棒グラフによって周辺のオノマトペの影響度が定

量的に示されており，直感的に表現されていたマップ上での類似性の詳細を知ること

ができる．

特に (c)の【TOKOTOKO】は，周囲のオノマトペとの距離がどれも遠く，どのオ
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図 3.6 デザートオノマトペ・シソーラス・マップ

ノマトペからの影響が強いのかがマップを一見しただけでは分かりづらいが，棒グ

ラフでは【とろとろ】，【こくこく】からの影響が同程度に強いこと，少し差があって

【ほこほこ】からの影響があることが瞬時に分かり，【TOKOTOKO】の理解をより

鮮明にすることが示唆される．

また，シソーラスビューでは，検索されたオノマトペの意味を類推できるように，

合成された文章が表現されている．周囲のオノマトペの意味を連言で合成したもので

あるから，その作りは非常に簡素であるものの，オノマトペの意味を類推するための

一機能としては必要十分といえよう．しかしながら，それ故に，(b)【HAROHARO】

の意味の表現においては，「口の中で～かむかんじ」というフレーズが重複して登場

しており，この点は今後の課題が残る．
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図 3.7 マウスクリックによる検索結果（オノマトペ）

図 3.8 マウスクリックによる検索結果（グラフ・意味）
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テキスト入力検索の事例

図 3.9(d)(e)(f) に，テキストフィールドに【ぽりぽり】，【もこもこ】，【ぐだぐだ】

を入力したときの検索結果をそれぞれ示す．

まず，硬めの砕けやすい焼き菓子やナッツのような実をほおばる様子に関わるオノ

マトペとして【ぽりぽり】を検討し，検索を試みたところ，【ぽりぽり】はマップ上の

(d)付近に検索された．【ぽりぽり】の近傍には【ぷちぷち】（プラリネショコラ）が，

続いて【ぱりぱり】（チュイール）が存在している．プラリネショコラとチュイール

は，共に硬めの食感を持つ素材を内包するデザートであるから，【ぽりぽり】は印象

通りの場所に検索されたといえよう．

つぎに，ベビー・カステラ*1やポン・デ・リング*2のように，丸く，中に空気が入っ

て柔らかいような状態を連想するオノマトペとして【もこもこ】を検討し，検索を試

みたところ，【もこもこ】はマップ上の (e)付近に検索された．【もこもこ】の近傍に

は【ほくほく】（ふかし芋），【ほこほこ】（ポルボローネ），【もぐもぐ】（ドーナツ），

【ほろほろ】（スコーン）が存在している．穀物を原料にした焼き菓子の，熱を加えて

膨らむ独特の様子が，【もこもこ】と，近傍のオノマトペから得られる共通の印象の

ように思われる．

さらに，少し変わった試みとして，【ぐだぐだ】を検索した．【ぐだぐだ】を食に関

わる意味で捉えると，「強火で形がなくなるほど，よく煮込む音．また，そのさま．」

である．デザートの食感ではどうなるのかという疑問のもと，これの検索を試みたと

ころ，【ぐだぐだ】はマップ上の (f)付近に検索された．【ぐだぐだ】は，【こくこく】

（ショコラショー）と，【ほくほく】（ふかし芋），【ほこほこ】（ポルボローネ）らを結ぶ

直線のちょうど中間点に位置している．このことから，水気の無い芋や焼き菓子が，

水分を吸って形が崩れる様子が想像でき，【ぐだぐだ】な状況と言っても差し支えな

いように思われた．

*1 ベビー・カステラ: ホットケーキ・カステラのような生地を球状に焼いたもの．いわゆる粉ものの
一種．

*2 ポン・デ・リング: 飲食店「Mister Donut」が販売する卵を輪状に繋げたような外観のデザート．
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図 3.9 テキスト入力による検索結果（オノマトペ）

つぎに，クウォンティティビューとシソーラスビューの表示内容を図 3.10(d)(e)(f)

に示す．クウォンティティビューで極端に影響度の高いオノマトペは，シソーラス

ビューでの意味表示の際，該当の意味（を含む文章）が拡大される．図 3.10(d)では，

【ぷちぷち】の影響度が 69% と過半数を占めているので，該当の意味「ちいさなも

のをつぶすかんじで」が拡大表示されている．拡大表示による重みづけがされること

で，より意味を類推し易くなっている．
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図 3.10 テキスト入力による検索結果（グラフ・意味）

3.4 アンケートによるシステム評価

3.4.1 概要

2010年 12月に開催された HAIシンポジウム*3の体験セッションにて，本システ

ムのデモンストレーションを行った．その際に，本システムを実際に体験した人が，

本システムについてどのような印象をもったのかを把握するため，体験者の一部に表

3.2のようなアンケートを配布し，10人から回答を得る事ができた．具体的にこれら

の被験者には，筆者のデモンストレーションの後に，オノマトペ・シソーラス・マッ

プの基本動作を確認した後で，オノマトペをクリック検索したり，体験者自身が思い

ついたオノマトペをシステムに入力することで，実際のデザートの印象と関係性を確

認して頂いた．アンケートの各設問は 9段階のリッカートスケールによって構成され

ており，最高点は 9点（非常にそう思う），中間点は 5点（どちらでもない），最低点

は 1点（全くそう思わない）である．配布したアンケート中には各項目ごとに，これ

*3 : http://tonolab.jp/hai10/
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表 3.2 体験者の印象を把握するためのアンケート

Q1 オノマトペと画像との関係から、デザートの食感がよく分かった

Q2 表示されたオノマトペの位置関係から、デザートどうしの食感の違いがよく分かった

Q3 マウスドラッグによって、自分の思ったとおりのオノマトペが検索された

Q4 テキスト入力によって、自分が思ったとおりの位置にオノマトペが表示された

Q5 ソフトウェアの操作方法が簡潔で分かりやすかった

Q6 従来の辞書を使うよりも、単語の意味や類似性が直感的に理解しやすいと感じた

Q7 このソフトウェアを操作していて楽しいと感じた

Q8 またこのようなソフトウェアで遊びたいと思う

Q9 家庭や店先など、このソフトウェアを活用できる場所があると感じた

Q10 将来的にはこのようなソフトウェアが日常生活に普及すると思う

表 3.3 9段階のリッカートスケール上の言語ラベル

1 全くそう思わない

2 そう思わない

3 あまりそう思わない

4 どちらかといえばそう思わない

5 どちらでもない

6 どちらかといえばそう思う

7 ややそう思う

8 そう思う

9 非常にそう思う

らの点数に対応した言語ラベルが明記されている（表 3.3参照）．また，アンケート

回収時には，このシステムに関する直感的な印象をインタビューによって採取した．

3.4.2 結果

各質問項目における，平均点及び標準偏差を図 3.11に示す．この図 3.11より，Q6

「従来の辞書を使うよりも，単語の意味や類似関係が直感的に理解しやすいと感じた」

の平均点は 7.4と 10項目中で最も高く，ついで Q5「ソフトウェアの操作が簡潔で分

かりやすった」及び Q7「このソフトウェアを操作していて楽しいと感じた」が 7.3

を示した．以上の質問項目に対して，8点若しくは 9点を選択した人数は，体験者 10
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図 3.11 アンケート調査結果

人中，Q6 では 5 人，Q5 では 7 人，Q7 では 5 人であり，半数かそれ以上が積極的

に高い評価をしていたことが確認された．また，Q1「オノマトペと画像の関係から，

デザートの食感がよく分かった」，Q9「家庭や店先など，このソフトウェアを活用で

きる場所があると感じた」，Q8「またこのようなソフトウェアで遊びたいと思う」の

平均点はそれぞれ 7.1，6.8，6.6と続き，8点若しくは 9点を選択した体験者の数は，

それぞれ 4人，3人，4人であった．一方，Q2「表示されたオノマトペの関係から，

デザートどうしの食感の違いがよくわかった」，Q10「将来的にはこのようなソフト

ウェアが日常に普及すると思う」，Q4「テキスト入力によって，自分が思ったとおり

の位置にオノマトペが検索された」，Q3「マウスドラッグによって，自分の思ったと

おりのオノマトペが検索された」の平均点はそれぞれ 5.9，5.7，5.1，5.0と，否定的

ではないものの中間よりの結果となり，8点若しくは 9点を選択した体験者の数は，

それぞれ 3 人，1 人，1 人，0 人であった．この結果から，「簡潔で分かりやすかっ

た」という Q5に関して，大多数の体験者から積極的に高い評価を受けていることが

分かった．しかし一方で，Q4「テキスト入力によって，自分が思ったとおりの位置に

オノマトペが検索された」，Q3「マウスドラッグによって，自分の思ったとおりのオ

ノマトペが検索された」については，平均点がそれぞれ 5.1，5.0と，設問中で最も非

積極的な評価と言える結果を示したことが確認された．
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また，アンケート回収時に体験者に行ったインタビュー調査において，体験者が生

成したオノマトペのうち，主観に沿っており直感的に理解がしやすかったオノマト

ペ，そして主観に沿っておらず直感的に理解することが難しいと感じたオノマトペ

を列挙して頂いた．その代表的な事例及びその出現場所を図 3.12に示す．まず，直

感的に理解し易いオノマトペの代表例として【とちとち】【ぱるぱる】が挙げられた．

【とちとち】は，図 3.12中 (a)の付近に検索され，「快いねばりけと弾力があるかん

じで、細いものが次々に折れ曲がるかわいたかんじで、歯切れよくものをかむ、軽快

なかんじ。」という意味が合成された．これに対し，【とちとち】自体の音の並びが，

周囲のオノマトペの関係性や意味との間に違和感が無く，とちとちする様を容易に想

像できるという意見を頂いた．また，【ぱるぱる】は，図 3.12中 (b)の付近に検索さ

れ，「歯切れよくものをかむ、軽快なかんじで、あとからあとからこぼれおちるかん

じで、やわらかい生地を口の中でかむかんじ。」という意味が合成された．これに対

し，【ぱりぱり】ほど硬くなく，【ほろほろ】ほど崩れやすくなく，【はむはむ】の雰

囲気も残しており，といったように，【ぱるぱる】の音の並びが周囲のオノマトペの

印象をもっともらしく合成できているという意見が見られた．その一方，直感的に理

解が難しいオノマトペの代表例として【たるたる】，【ごりごり】が挙げられた．【た

るたる】は図 3.12中 (c)の付近に検索され，「粗く刻んだり、踏みつけたりする際の

力強いかんじで、コクがあり、味や色合いに落ち着いた深みのあるかんじで、ものを

切ったりきざんだり、かんだりするときなどの、連続する軽快でさわやかなかんじ。」

という意味が合成された．これに対し，そもそも【ざくざく】と【こくこく】の印象

の間にかなりの差があるので【たるたる】が容易に想像できないという意見が見られ

た．また，【ごりごり】は図 3.12中 (d)の付近に検索され，「やわらかく膨らんでい

るかんじで、力を入れずものをなめまわすかんじで、弾力があって、こまかくふるえ

るかんじ。」という意味が合成された．これに対し，【ごりごり】の音からくる堅いも

のを無理やり砕くような感覚が，周囲のオノマトペの印象とかけ離れていて違和感を

持つという意見を頂いた．これらのことから，検索されたオノマトペの音やその組み

合わせ方が周囲のオノマトペのそれに近い場合は，マップ座標や合成意味から得られ

るイメージを被験者が受け入れやすいことが示唆された．逆に，検索されたオノマト

ペの音やその組み合わせが周囲のオノマトペのそれからかけ離れていたり，周囲のオ

ノマトペが持つイメージそのものが四散しているように思われる状況下では，被験者

が違和感を持ってしまうことがわかった．
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図 3.12 理解しやすかったオノマトペと理解が難しかったオノマトペ

3.4.3 考察

アンケート結果の考察

以上の結果を分析すると，Q6の結果から，本システムに関して「従来の辞書より

も理解しやすい」という考えが多いことが見て取れるが，これは Q5の評価が高いこ

とから，「操作が簡潔で分かかりやすい」という点が起因すると考えられる．また，

Q7の結果から，「操作が楽しい」といった心理が働いている場合が多く，体験者の理

解度向上を助長していると考えられる．また，Q1，Q2の結果から，予めマッピング

されたデザートオノマトペとそれらの類似関係は肯定的に評価されており，体験者の
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感覚に沿った表現がなされていることが示唆されている．一方で，未知のオノマトペ

の表現とその位置に関しては，予めマッピングされたオノマトペに比べると，必ずし

も体験者らの主観に沿って表現されているとはいえないことが，Q3，Q4の結果から

見て取れる．このような現象の原因としては，ニューラルネットワークの恒等写像学

習において，入力となるオノマトペのサンプル数が少ないことが起因していると考え

られる．入力となるオノマトペのサンプル数が少なく学習が粗すぎれば，マップ内で

検索できるオノマトペの組み合わせが減ったり，エリアごとにオノマトペの変化密度

の差ができてしまう．そのため，あるエリアでは検索できるオノマトペの変化が乏し

く，また別のあるエリアでは検索できるオノマトペの変化が急過ぎて，周囲のオノマ

トペとの関係性が見えてこない検索が行われてしまった．この問題を解決するには，

学習のサンプルにより多くのパターンのオノマトペを追加し，学習の密度を向上させ

ていく必要があると考えられる．

提案システムの考察

提案システムの実装とアンケート結果を踏まえ，本システムのプロトタイピングに

ついて考察する．

まず，マップ構成について述べる．今回のデザートオノマトペのマッピングでは，

アンケートから肯定的な結果を得たが，“食べる音”を示すオノマトペや，“食べ物の

状態”を示すオノマトペがマップ上で混在している．よって，マップの表現系として

は，食べる音や食べ物の状態を別のレイヤーとする 3次元構造がより望ましい設計で

はないかという課題を得た．ただし，全てのオノマトペが音・状態に明確に分離でき

るわけではないため，次元数を増やす場合には，データの定義とシステムの表現系に

ついて工夫が必要となる．また，提案システムでは配置の距離感からオノマトペの相

対関係をイメージしてもらうことが重要であり，現状の仕様では方位や軸といった

指標は画面上に存在しない．しかしながら，オノマトペの分類には冷たさや暖かさと

いった軸が隠されている可能性があり，二次元マップの軸を解析し，表示することで

より理解しやすいシステムになることが予想される．今後はマップの軸の解析と，表

示の検討も行っていく．

つぎに，ユーザーごとの感性への適応度について述べる．今回の提案システムで
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は，デザートオノマトペの印象について，専門家の感性を標準として採用した．一方，

実際のユーザーの感性とは，その人の地域，世代といった背景によって差異があり，

全てを標準化によって対応することは困難である．これについては，マップのデータ

を地域，世代といった背景ごとに分析・実装するという対応や，マップの空間をユー

ザー自らが編集し，リアルタイムにユーザーの個性を反映できるよう機能に柔軟性を

持たせるという対応が考えられる．

つぎに，オノマトペと文化の対応について述べる．第一に，オノマトペとそのイ

メージが n:1である場合にどのように表示するかという問題がある．例えば，【ちょ

うちょう】と【てふてふ】というオノマトペは，イメージはどちらも「喋喋」を示し

ており，同じ検索結果が得られるべきである．第二に，オノマトペとそのイメージが

1:ｎである場合にどのように表示するかという問題がある．例えば，【はろはろ】と

いうオノマトペは，辞書には載っていない造語（＝未知のオノマトペ）であるが，日

本の大手コンビニエンス・ストアでは「ハロハロ」というハワイのアイスクリームパ

フェをイメージした商品が存在しており，ユーザーのイメージがその商品に引き寄せ

られる可能性がある．このように，オノマトペと文化の関係性は一定ではなく，シス

テムでどこまで追従するべきかという問題が付随する．これについて，例えば，検索

結果に不満が生じたときに，システム外の情報（インターネット検索結果など）をブ

ラウジングできるようにしておくバッグブラウンド機能などが考えられる．ただし，

オノマトペの印象による理解とは別の観点での補助機能であるため，本研究では対象

としなかった．今後は，文化との兼ね合いについてもいっそう考慮して研究を進めて

いく必要がある．

つぎに，オノマトペの学習について述べる．今回オノマトペの印象を定義するのに

用いた属性（表 3.1）は，文字を母音，子音，その他濁点などに分解して，その印象を

定義したものであるが，言語学や音響学の理論を比べてもなお妥当性があるかを調査

していく必要がある．例えば，無声音と有声音の違いを濁点「゛」を使って表わすと

き，閉鎖音である「か」に対しては「が」，「た」に対しては「だ」が対応するが，無声

音「は」と有声音「ば」は対応しない．これは，「は」に濁点が付いた「ば」の子音は

音声的には [b]であり，「は」（ 音声的には子音が [h] ）の有声音ではないからである．

子音 [b] に対する無声音は [p] ，つまり「ば」と対応するのは仮名では「ぱ」であるか

ら，表 3.1に示す定義は，以上の点で言語学の理論と異なっている．オノマトペの印

象の信頼性向上のためには，言語学・音響学の理論を組み込み，表 3.1の定義を洗練
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化することが，今後の課題である．また，今回の実験では，オノマトペの特徴のマッ

ピングをニューラルネットワークを用いた恒等写像学習によって行った．これは，抽

出される特徴空間を 2次元オノマトペ・シソーラス・マップとして利用する他，学習

したニューラルネットの汎化性能を用いることで，教師データにない未知のオノマト

ペを生成し，マップに表示するためであった．これについて，実際に学習で得られた

図 3.2の結果を俯瞰して考察すると，左上には【さくさく】【ざくざく】など，母音の

並びが「auau」となるオノマトペ，右上には【ぽきぽき】【もちもち】など，母音の

並びが「oioi」となるオノマトペ，左下には【きんきん】【しみしみ】など，母音の並

びが「i*i*」となるオノマトペ，右下には【ふわふわ】【ぷるぷる】など，母音の並び

が「u*u*」となるオノマトペが集まっていることがわかる．このことから，図 3.2の

学習結果は母音に影響をうけているのではないかという考察と，未知のオノマトペを

生成する際にも同様の影響がでることが推測される．今後はサポートベクトルマシン

などとの比較なども行っていく中で，既知のオノマトペの配置の妥当性と，学習デー

タが与えられていない領域における検索の妥当性について検証していく必要がある．

3.4.4 本システムの予想される応用範囲

本システムの利点の 1つは，オノマトペから得られる音響的な印象に使用者の感性

が組み合わさることによって，物事のイメージをキーとして感性的な検索ができるこ

とである．使用者の感性とビジュアル・データマイングの目的が混ざり合って，それ

自体が新たな価値の創造に繋がる点において，本システムは新しい．今後は，本シス

テムがリアルに与える影響や親和性を調査する一環として，実際に，未知のデザート

の実物を用意して，オノマトペの印象とデザートの対応がヒットするかを実験出来れ

ば面白いであろう．

また，上記の観点において，応用先として考えられるのが，オノマトペを検索語と

するお品書きやグルメマップである．たとえば，飲食店や地図上で，食べたい味や食

感のオノマトペを選択していくと，それに見合った商品が表示されるといった注文支

援が考えられる．また，注文だけでなく，オノマトペによるレシピの推薦 [53]などへ

の関連ツールとしての応用も考えられるであろう．オノマトペマップによって，こう

いった顧客の直感的な感性を支援することができるため，ユーザーは自身の感性をビ

ジュアル・データマイニングする感覚に陥る．この「自分を知る」という行為が，シ
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ステムの利用に対して楽しさや斬新さといった感情を生むであろう．

3.5 まとめ

本稿ではオノマトペのシソーラスを 2次元マップとして表現することを提案した．

この 2次元マップ上にオノマトペを配置し，その配置関係や距離から複数のオノマト

ペ間の類似性／非類似性を視覚によって判断・推測できるようにし，未知のオノマト

ペの自動検索にも対応可能なインターフェースを実装した．また，その有効性に関し

てアンケート調査を行ったところ，「操作が楽しい，分かりやすい」「従来の辞書より

も理解しやすい」という項目に対して，多数の体験者から積極的に高い評価を受けて

いることが明らかになった．しかしながら「思ったとおりの形の（若しくは位置に）

オノマトペが検索された」など，一部の項目についてはそのような積極的な高い評価

を得るに至っていない．今後は印象の定義，学習手法，学習密度を改善させるなどし

て，システムとしての精度を高めていく必要があるだろう．

また本システムは，オノマトペの 8次元ベクトルと任意の対象の属性とを対応させ

ることでオノマトペの印象を付加できるものである．よって本稿で応用したデザート

の食感の類似関係以外にも，ユーザーが抱いた直感的なイメージの表現の支援を目的

とした様々な対象への応用が可能である．今後はシステムとしての精度を高めていく

と共に，オノマトペとより親和性の高い対象への応用も検討していく次第である．
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人間の感性，若しくはオノマトペのような感性表現といったものは，心のゆら

ぎによって生み出される人間特有のものである．そうような性質の情報に対し，コン

ピュータの処理は不向きのように思われる．しかしながら，ここ２０年のインター

ネットの普及によって，私たちの生活はコンピュータに囲まれた“情報化社会”に変

貌し，コンピュータに対して人間生活への親和性を求めるようになった．コンピュー

タの利活用が専門的であった時代は終わり，誰もがコンピュータを通して様々なツー

ルやサービスを手軽に利用する時代が来ている．そうした中にあれば，情報の理解を

促進し，コンピュータの処理能力やコンピュータグラフィックスを適用して活用しよ

うという取り組みがあるのは必然である．特に，私たち自身の感性を取り扱えること

の価値は，ソーシャルスタンダードなサービスが更なる付加価値を高めるために，非

常な有用なことと思われる．

　こうした状況を背景に，感性情報処理の分野は技術を進化させてきている．本研究

もまた，上記分野のシーズとして生活をより豊かにすることを目指して行った取り組

みのひとつである．

　本稿では，第 2章において，決定ルール間の関係性を表すための新しい可視化法と

して Incompletely Specified Multi-valued Decision Diagrams (IS-MDD)を提案し

た．また，IS-MDDの準最適解を獲得するために進化計算を用いた生成手法を提案

した．本手法によって生成された IS-MDDは，決定ルールを論理的に満たしつつ，

ルールのパスを過不足なく所持しており，簡潔で見やすいように可視化されているこ
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とを確認した．作成した IS-MDDを利用アンケートによって評価し，IS-MDDが

その利用者によって最適なビジュアル・データマイニング・ツールとなり得るかどう

かを検証した．その結果，感性情報であるピカソのキュビズム絵画の構図特徴ルール

を可視化した IS-MDDが，従来手法に比べて見やすく理解し易いという結果を得る

ことができた．

　また，第 3章において，オノマトペのシソーラスを 2次元マップとして表現するこ

とを提案した．この 2次元マップ上にオノマトペを配置し，その配置関係や距離から

複数のオノマトペ間の類似性／非類似性を視覚によって判断・推測できるようにし，

未知のオノマトペの自動検索にも対応可能なインターフェースを実装した．また，提

案システムの機能との親和性が高いと考えられるテーマとして，デザートの食感を表

すオノマトペを採用し，デザートの関係性をも感性的に可視化することができるシス

テム（デザートオノマトペ・シソーラス・マップ）の実装を試みた．本システムの有

効性に関してアンケート調査を行ったところ，「操作が楽しい，分かりやすい」「従来

の辞書よりも理解しやすい」という項目に対して，多数の体験者から積極的に高い評

価を受けていることが明らかになった．

　以上のように，本論文では，感性情報，可視化といったキーワードを中心に議論を

展開し，感性という概念を考慮に入れた可視化研究の一部を提示できたと考える．

　また，今後の研究の展望としては，オノマトペのように，直感的な伝達特性を持つ

表現を活かして新たな試みを模索していこうと考えている．本研究で取り上げたオノ

マトペの直感的で表現力に富んだ性質は，感性を表出する手段として魅力的であり，

こうした表現力を活かした新たなコンピューターインターフェースを検討することに

は非常に価値がある．実際に，本研究のプロトタイプである“オノマトペ・シソーラ

ス・マップ”は，大多数の人々から，非常にポジティブな反応を示された．これは，

オノマトペによるインターフェースが，非常に直感的で感性を刺激するものであるた

めと考えられる．そのように刺激的なインターフェースは，人々の潜在意識に心地よ

さを呼び起こすものであり，これこそ，感性メディア情報処理が目指す，人間中心の

豊かな情報処理である．

　彼らの過半数は，情報処理技術の専門性とは程遠い人々であった．専門家が本研究

のテクニカルディテールと手法の評価について関心を向けていた（もちろんそれは至

極当たり前の姿勢である）のに対し，情報処理の専門家で無い人々はシステムの単純

さ，分かりやすさ，操作の楽しさといった部分に関心を向けている．単純にシステム

を楽しみ，オノマトペの表現力の豊かさを進んで面白がる様子が印象的であった．
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　今後のコンピュータサービスの市場は，こうしたライトなユーザーが支えていくこ

とは自明である．スマートフォンの普及に伴って，コンピュータインターフェースは

直感的でなければならなくなったように，感性情報の理解と応用は，これからの一般

向けコンピュータインターフェースとして，進化と普及の期待できる分野のように思

われる．オノマトペのような，直感的な伝達表現は，そのような次世代の感性的イン

ターフェースを構成するパーツになり得ると私は考える．感性情報処理に携わる者の

一人として，そのようなアイデアを率先して提案してゆく立場にありたいと考える．

最後に，今後の展望として考えるオノマトペを手掛かりとする感性研究の草案につい

て述べ，結びとしたい．

オノマトペフォントの自動生成

第 3章で提案したオノマトペ・シソーラス・マップでは，オノマトペを表示する座

標の位置関係によって，オノマトペ間の関係性を表現した．この際，表示されるオノ

マトペは全て同一のフォントであった．

　オノマトペを多用する漫画・コミックの文化においては，より情景を直感的に表現

するために，フォントの形でオノマトペの印象を伝達する手法がとられている．オノ

マトペが視覚から脳に伝達される情報であることを考えると，これは有効な手法で

ある．そこで，オノマトペ・シソーラス・マップのような感性的アプリケーションに

おいても，図 4.1のように，オノマトペの変化に伴ってオノマトペのフォントが徐々

に変化すれば，ユーザーの感性を刺激し，より感性的な“気づき”を促すことが可能

となる．例えば，オノマトペ・シソーラス・マップにおいて採用すれば，ユーザーの

“気づき”は，ある種のデータマイニングとなって，オノマトペの印象変化の効率的

な理解に繋がると考えられる．　画面上に描かれるパスに，オノマトペの印象を付け

加えて表現した研究として神原ら [54]のオノマトペンがある．神原らの手法は，音声

認識エンジン Julius[55]から得られる音声データと表現されるブラシセットを対応付

けて描画するシステムで，簡潔な操作でオノマトペの感性を可視化することができて

いる．

　オノマトペ・シソーラス・マップにおいては，マップ上の何も無いところにもオノ

マトペを自動生成する機能があることから，その都度，動的にフォントの形状が生成

されることが望ましい．そこで，使用しているニューラルネットワークの学習データ



104 第 4章 結論

図 4.1 オノマトペフォントの変化例

に含まれる 8次元の要素（「硬さ」「湿度」「滑らかさ」など）から，自動的にフォント

の形状を構築する方法が検討され得る．

マルチモーダル・シソーラス

現状のオノマトペ・シソーラス・マップでは，類似する検索ポイントに全く同じ組

み合わせのオノマトペが検索されることがある．これには 2つの要因がある．1つ目

の要因は，ネットワークの学習が粗く不完全であること．二つ目の要因は，ネット

ワークが生成したデータを文字に変換するため，データが丸められてしまうことで

ある．例えば，同じ“どぉどぉ”のデータであっても，本来意図した印象は明確な音

で太くねばりのある印象の【どぉどぉ】かもしれないし，かすかな音で静かな印象の
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【どぉどぉ】かもしれない．このように，より直感的なオノマトペ検索のためには，検

索された座標ごとにオノマトペの印象は少しずつ違っていて然るべきである．しかし

ながら，日本語によるオノマトペの表示は，ひらがなやカタカナを組み合わせた簡潔

な文字列であるため，発音の微々たる違いを文字のみによって表現することは英語な

どと比べて難しい．

　そこで，こうした発音の違いを表現することを目的とした提案を検討する．例え

ば，オノマトペ・シソーラス・マップをマルチモーダルなシソーラスとして，オノ

マトペを音声によってもインタラクション可能にする方法が提案できる．これはコ

ンピュータとのインタラクションのチャンネルを増やしたマルチモーダル・インタ

フェースの一種である．マルチモーダル性によって，単一のチャンネルでは伝えきれ

なかった情報をコンピュータから受け取ることができるようになり，聴覚的なフィー

ドバックを同時に得ることができる．

　音声によるコマンド入力とペン入力を組み合わせたマルチモーダル・インタフェー

ス [56, 57] は古くから研究されている．本案もそのような音声＋キーボード +マウ

ス入力インターフェースの一種であるが，音声入力にオノマトペを活用しているシ

ソーラスはかつて無く，その点で新しい．今後はオノマトペ・シソーラス・マップの

精度向上と共に，上記のような感性への多方面からのアプローチを積極的に行ってい

く所存である．
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