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SNSにおける利用者の記事拡散貢献度の定量的評価
朝澤 颯† 吉川 正俊†

† 大阪成蹊大学データサイエンス学部 〒 533-0007 大阪市東淀川区相川 1丁目 3番 7号
E-mail: †{12370002,yoshikawa-mas}@g.osaka-seikei.ac.jp

あらまし SNSにおいて多数の利用者により記事が拡散された場合に，その拡散に対する各利用
者の貢献度を定量化する方法を研究する．参加型ゲームにおけるプレイヤーの貢献度を定量評価
するための手法であるバンザフ指数を利用することにより実際のツイートの伝搬データを用いた
評価例を示し考察を行う．
キーワード SNS，記事の拡散，情報の伝搬，貢献度評価，バンザフ指数

1 は じ め に
SNSでの情報拡散では，最初の投稿者，それを拡

散したインフルエンサー，便乗した一般ユーザなど，
複数の主体が関与する．直感的には，「最初の投稿
者の貢献度が最も大きい」と理解できる一方で，そ
の「貢献度」を客観的な数値で示すことは容易では
なく，定量化は各利用者にとり公平なものでなけれ
ばならない．本稿は，この問題に対処するために，
協力ゲーム理論の貢献度評価指数であるバンザフ指
数 [4]を用いて SNSにおける各個人の情報拡散貢献
度を定量化する枠組みを提案する．それにより，拡
散に関わった各主体の寄与を数値として比較可能に
し，議論の土台を与えることを目的とする．
真正かつ重要な情報が多くの利用者に広まった場

合に，その貢献度を評価することは，利用者がその
ような情報を拡散することの誘引となる．他方，拡
散された情報がプライバシに関わる情報 [6] や誤情
報/偽情報の場合は深刻な社会問題になる [26]．その
対処のためには様々な対策を組み合わせる必要があ
る [3], [7]．このような社会的に問題がある情報が拡
散された場合は，各利用者の拡散に対する貢献度は
責任の程度と考えることができる．各利用者の責任
程度の定量化は，拡散を抑止するための一つの基盤
技術になり得ると考える．

図 1 記事の伝搬グラフ．

2 伝搬グラフ
ある情報が SNS によって拡散される様子を表す
非巡回有向グラフを定義する．

定義 1 (伝搬グラフ). 伝搬グラフは情報がノード間で
伝搬される条件を表す非巡回有向グラフ G(R, U, E)
である．U はノードの集合，R (⊂ U)は最初に情報
を生成したノードの集合でありソースノード集合と
呼ぶ，また，ノード r ∈ R をソースノードと呼ぶ．
有向枝 e(ui, uj) ∈ E はノード ui からノード uj へ
情報が伝搬されることを表す．Rは入枝を持たない
ノードの集合である．

図 1は，記事の伝搬グラフの例を示す．
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表 1 協力の組合せによる価値（リーチ数）
組合せ 影響力

u1 3
u2 0
u3 0

u1, u2 1003
u1, u3 4
u2, u3 0

u1, u2, u3 1004

3 利用者の協力による記事の伝搬
ここでは，SNSでの投稿拡散を単純化したモデル

として設定し，分析に用いる「価値」を定義する．
図 1における次の 3者に着目する．

u1： 最初の投稿者（事象の起点）
u2： インフルエンサー（拡散力が非常に高い）
u3： 一般ユーザ（拡散力は低い）

本稿でいう「価値」は，投稿が届いた人数（リー
チ数）で表す．以降，連携（誰が拡散に関与したか）
を利用者の集合で表し，連携 S によって最終リーチ
が変わるものとして特性関数 v(S) を与える．誰が
行動に関わったかによってリーチ数が変化する様子
を，表 1に示す．例えば，u1 と u2 が協力した場合，
リーチ数は 1003となる．

4 バンザフ指数
バンザフ指数（Banzhaf Index）は，協力ゲーム

理論における貢献度を表す代表的な指数である．も
ともとは Banzhaf により提案され [4]，重み付き多
数決ゲームにおける各プレイヤーの投票力（power）
を測るために導入された．

4. 1 投票ゲームにおける定義
n人のプレイヤー集合を N = {1, 2, . . . , n}とし，

各プレイヤー i に重み wi を与える．閾値 q 以上で
「可決」となる多数決ゲームを考え，任意の部分集合
S ⊆ N に対して特性関数 v(S)を以下のように定義
する．

v(S) =

1 もし ∑
i∈S

wi >= q ならば（可決）
0 それ以外（否決）

プレイヤー iが含まれる連携 S について，v(S) = 1
かつ v(S \ {i}) = 0が成り立つとき，iは連携 S に
おける決定要因（critical player）であるという．
プレイヤー iが決定要因となる連携の数を ηi とす

ると，非正規化バンザフ値は

Bi = ηi

であり，正規化バンザフ指数は

βi = Bi∑
j∈N

Bj

で与えられる [29]．

4. 2 具体例：票数と影響力が一致しないケース
バンザフ指数は，票数（重み）が大きいことが影

響力が大きいことと等しいとは限らないことを示す
のにも有効である．以下に簡単な例を示す．

a ) 例：学園祭の出し物を決める 3クラス
A, B, Cの 3クラスが投票を行い，重みを

wA = 5, wB = 4, wC = 2

とする．総票数は 11 票であり，可決ライン（閾値
q）を過半数の「6票以上」とする．

b ) 「決定要因」の分析
可決となる連携（v(S) = 1）において，各クラス

が決定要因（抜けると否決）になるかどうかを確認
する．
連携 {A,B}: 5 + 4 = 9（可決）．A を除くと 4 で

否決，Bを除くと 5で否決．よって A,Bは決定
要因．

連携 {A,C}: 5 + 2 = 7（可決）．A を除くと 2 で
否決，Cを除くと 5で否決．よって A,Cは決定
要因．

連携 {B,C}: 4 + 2 = 6（可決）．B を除くと 2 で
否決，Cを除くと 4で否決．よって B,Cは決定
要因．

連携 {A,B,C}: 5 + 4 + 2 = 11（可決）．Aを除い
ても 6で可決，Bを除いても 7で可決，Cを除
いても 9で可決．よって誰も決定要因ではない．
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c ) 影響力の算出
決定要因となった回数はBA = 2, BB = 2, BC = 2

であり，

βA = βB = βC = 2
6 ≈ 33.3%

となる．このように「票数の大小」と「実質的な影
響力」が一致しない場合があり得ることが分かる．

5 情報拡散における貢献度の定量的評価
本節では，前節で定義したバンザフ指数の数理的

枠組みを，SNS上の拡散現象へ適用し，各利用者の
「構造的な責任」を評価する手法について述べる．本
手法では，情報の維持および連鎖を協力ゲームの枠
組みで捉え，拡散の結果得られた総リーチ数を価値
関数 v(S)として定義する．
利用者 iが情報拡散プロセスに加わることで生じ

るリーチ数の増分は，限界貢献度

∆i(S) = v(S) − v(S \ {i})

として計算される．これを全連携について集計した
バンザフ値

Bi =
∑
S⊆N
i∈S

{v(S) − v(S \ {i})}

を，本研究における「影響力スコア」として定義し，
拡散に関与した主体間の責任の重さを定量的に比較
する．

5. 1 理論モデルによる妥当性の確認
表 1の定義に基づき，発信源（u1），インフルエン

サー（u2），一般利用者（u3）の 3者によるトイモデ
ルでのスコア算出を行った結果は以下の通りである．

u1 （情報の起点）： 2014
u2 （高影響力拡散者）： 2000
u3 （一般利用者）： 2

算出されたスコアは，直感的な責任の重さの序列
である u1 > u2 > u3 と完全に整合している．特に，
フォロワー数に基づく拡散能力が高い u2 よりも，

表 2 正規化バンザフ指数上位 10 位までの利用者．
バンザフ
指数順位

利用者
仮名

正規化バン
ザフ指数

フォロワー
数

子孫数

1 0.296884 291286 195
2 u1 0.257413 -1 200
3 0.221719 207674 195
4 0.221719 134175 195
5 u2 0.000755 -1 420
6 0.000755 -1 26
7 0.000755 -1 67
8 0.000000 3322 1
9 0.000000 730 1

10 0.000000 9 1

表 3 フォロワー数上位 10 位までの利用者．
フォロワー
順位

利用者
仮名

正規化バン
ザフ指数

フォロワー
数

子孫数

1 0.0 20273671 8
2 0.0 9967383 2
3 0.0 2938197 13
4 0.0 1684826 7
5 0.0 1659278 28
6 u3 0.0 1602804 227
7 0.0 909547 119
8 0.0 617435 1
9 0.0 419268 39

10 0.0 409110 1

情報の起点である u1 のスコアが上位となる点は重
要である．これは，バンザフ指数が「その者がいな
ければ事象自体が成立しない」という情報の根源的
な維持責任を正当に評価できていることを示唆して
いる．

5. 2 実際の投稿データへの適用と考察
実証解析として，2026年 2月 2日から 3日にかけ
てXに投稿された “Grammy”と “ICE” のキーワー
ドを含む投稿群（5,348件）を対象に，伝搬構造の解
析とバンザフ指数の算出を行った．
表 2，表 3，表 4 は，それぞれ正規化バンザフ指
数，フォロワー数，子孫数が上位 10 位までの利用
者を示している．フォロワー数は，今回対象とした
“Grammy”と “ICE” のキーワードを含む投稿とは
独立の指標であるが，（正規化）バンザフ指数と子
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表 4 子孫数上位 10 位までの利用者．
子孫数
順位

利用者
仮名

正規化バン
ザフ指数

フォロワー
数

子孫数

1 0.000000 -1 672
2 0.000000 176209 475
3 u2 0.000755 -1 420
4 0.000000 -1 396
5 0.000000 -1 367
6 0.000000 -1 258
7 0.000000 -1 255
8 u3 0.000000 1602804 227
9 0.000000 -1 209

10 u1 0.257413 -1 200

孫数は，これらのキーワードを含む投稿に依存して
いることに注意されたい．二つ以上の表に現れる利
用者には利用者仮名を与え，一つの表にしか現れな
い利用者の利用者仮名は空白としている．表 2，表
4 の中でフォロワー数が-1 と表示されている利用者
は，情報の起点（Root）でありながらデータセット
内にプロフィール情報が含まれていなかったアカウ
ントである．
表 3からは，フォロワー数が 2,000万を超えるア

カウントであっても，情報の連鎖を維持する役割を
果たしていない場合，正規化バンザフ指数の値は非
常に低くなるケースが確認された．これらの表から
は，フォロワー数，（正規化）バンザフ指数，子孫数
がそれぞれ異なる指標を与えることがわかる．この
結果は，SNSにおける「知名度（フォロワー数）」と，
情報の信頼性や維持に関わる「構造的責任」が乖離
していることを示しており，本手法が従来の影響力
評価とは異なる多角的な責任評価の軸を提供できる
ことを示唆している．

6 関 連 研 究
6. 1 ソーシャルネットワークにおける利用者の影

響度計算
ソーシャルネットワークにおける利用者の影響度

計算についてはいくつかの研究がある．

6. 1. 1 PageRankを利用した Twitterにおける
利用者の影響度計算

Wengら [27]は，ソーシャルネットワークの構造，
発信数，特定のトピックに関する利用者間の類似
度をもとに利用者間の遷移確率行列をトピックご
とに定義している．この行列を用いてトピック別
PageRankを計算し，トピックを意識した利用者の
影響度 TwitterRank を提案した．さらにトピック
ごとの重み付を行うことにより利用者の全体的な影
響力を定義している．我々の研究では，特定の記事
が実際に拡散された場合の各利用者の貢献度（責任）
を評価する点が異なる．

6. 1. 2 シャープレイ値の利用
Narayanam ら [20] は，拡散モデルとして linear

threshold modelを用いている．拡散力の強い top-k
利用者や全体に対して λ の割合の利用者に情報を
拡散させるための最少の利用者集合を求める問題に
取り組み，各ノードの Shapley値を近似的に計算す
るための SPINs (ShaPley value-based Influential
Nodes) と呼ぶアルゴリズムを提案している．

Gaskóら [12]は，Social networkの拡散モデルと
して Independent Cascade Model (ICM) を用い，
与えられた大きさ k 以下の初期シード集合 S から
最終的に活性化されるノード数を最大化する影響最
大化問題（Influence Maximization Problem, IMP）
に取り組んでいる．IMP は NP-hard であり，近
似・ヒューリスティックが不可欠である．この論文
では，協力ゲーム理論（Shapley値）とメタヒュー
リスティクス（Extremal Optimization）を組み合
わせて greedy 法の高計算コスト既存 Shapley 系手
法（SPIN）のスケーラビリティ問題を克服する高精
度かつ実用的に解く新手法を提案している．

Chenら [8]は，social networkにおける情報拡散
に対する各ノードの貢献度を評価するために Shap-
ley valueを用いた Shapley centralityを提案してい
る．この研究では拡散モデルとして the (random)
triggering model を用いているため，ノード間の伝
達可能性を確率として与える必要がある．我々は一
般的な拡散モデルではなく，実際に投稿された記事
を対象とした拡散の貢献度評価を対象としているた
めその点が異なる．
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Beckerら [5]は，Chenら [8]の Shapley centrality
を各利用者から利用者集合に拡張した Group Shap-
ley valueを提案しその最大化問題の理論的限界と，
小規模集合に対する近似可能性を示した．

6. 1. 3 いくつかの centralityの比較
Molineroら [18]は，ソーシャルネットワークの中

心性として，Banzhaf, Shapley-Shubikという二つ
の指標および二つの新たな指標 effort, satisfaction
を, 従来からよく知られている degree, closeness,
betweenessと比較した．

6. 2 制約を持つ協力ゲーム
制約を持つ協力ゲーム [2] に関する研究は多くな

されているが，その多くは公理系などの理論的性質
を明らかにするものであり，本稿のような特定の応
用シナリオにおける具体的な適用について研究した
ものは少ない．

Faigle と Kern [10] は参加順序に制約がある場合
のシャープレイ値の理論的性質を明らかにしている．
Michalak ら [17] は，ゲーム理論的なグラフ中心性
を Shapley値を用いて多項式時間で計算するアルゴ
リズムを開発した．Michalakらのモデルでは，効用
関数が距離に応じて減衰することを仮定しているた
め，本論文で対象とした問題に適用することはでき
ない．Myerson [19]は，TUゲームにおいて，プレイ
ヤーをノードとする無向グラフが与えられている場
合に，プレイヤー集合が連結部分グラフを構成する
場合にのみ協力可能であるゲームを設定した．この
場合に，Myerson値は，いわゆるMyerson制限ゲー
ムにおけるシャープレイ値として定義される．Her-
ringsら [16]は，無向 cycle-freeグラフによって協力
関係が制限される場合の TU ゲームについて考え，
average tree soluctionという解を与えている．プレ
イヤーを有向グラフのノードとし，先祖ノードが許
可した場合にのみノードが連合に参加できる許可構
造を持つ協力ゲーム [24] についてもいつかの研究が
ある．Gillesら [13]や van den Brinkら [25]により
導入された連言アプローチ (conjunctive approach)
では，プレイヤーが他のプレイヤーと協力するた
めには，すべての祖先の許可を必要とすると仮定す
る．一方，階層的許可構造に対し，Gilles [14], van

den Brink [22] によって導入された選言アプローチ
(disjunctive approach) では，non-top プレイヤー
が他のプレイヤーと協力するためには，少なくとも
一つの親の許可を必要とすると仮定する．van den
Brink [23] は，本稿で定義した伝搬グラフにおいて
ソースノードが唯一の場合のグラフ構造を階層的許
可構造とする協力ゲームを考え公理的特徴づけを示
した．Freixas ら [11] は，投票力が複数ありそれら
の強弱が全順序でモデル化できる場合のバンザフ指
数について研究している．

7 議論と今後の課題
7. 1 評 価 指 標

7. 1. 1 バンザフ指数とシャープレイ値
協力ゲームにおける各プレイヤーの貢献度を定
量的に評価する方法として，バンザフ指数と並んで
シャープレイ値 [21]がよく知られている．シャープ
レイ値では，プレイヤー u の貢献度を計算する際，
プレイヤーのあらゆる参加順序を列挙し，各順序に
おける uの限界貢献度の加重和を計算する．これに
対し、バンザフ指数はプレイヤーの参加順序を考慮
しない．バンザフ指数は半値 [9] であるため、線形
性、対称性、単調性、ダミー変数性といった望ましい
公理を満たす。これらの公理に加え、シャープレイ
値は効率性（すなわち総ペイオフがプレイヤー間で
完全に分配されること）を満たす．我々のシナリオ
では、uが S に参加した際に情報が伝搬するノード
は，プレイヤーが S に参加する順序に依存しない．
したがって，シャープレイ値ではなくバンザフ指数
を用いることが適切であると考える．

7. 1. 2 価値関数の精緻化（リーチ数以外の指数）
本稿では「どれだけ届いたか（リーチ）」を価値と
して扱ったが，実データでは目的に応じて価値の定
義を変えることができる．例えば，次のような指表
を価値 v(S)として用いる．
• 反応の量（エンゲージメント）：いいね数・返
信数・再投稿数など

• 広がる速さ（拡散速度）：投稿後の一定時間（例：
24時間）に増えた再投稿数など

• 広がり方（拡散構造）：どれだけ連鎖が続いた
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か（深さ）／どれだけ分岐したか（広がり）
これにより，「どれだけ大きく広がったか」だけで
なく，「どれだけ反応を生んだか」「どれだけ速く広
がったか」「どういう形で広がったか」も含めて影響
力を評価できるようにする．

7. 1. 3 他の指標との比較による妥当性検証
提案手法が妥当かどうかを確かめるため，次数中

心性・媒介中心性・PageRankなどの既存のネット
ワーク指標や，単純な再投稿数・フォロワー数と比
較する．また，炎上・広告・流行など事例ごとに，
「起点の人が強く出るのか」「インフルエンサーが支
配的になるのか」といった傾向を整理し，バンザフ
指数が何を新しく説明できるのかを明確にする．

7. 2 伝搬グラフとバンザフ値の関係
トピックごとに拡散の形（例：一気に広がる／長

く連鎖する）を比べ，バンザフ指数がどのタイプの
拡散で大きく出るのかを整理する．

7. 3 計算の効率性
バンザフ指数は，「考えられる協力パターン」を

すべて検討する必要があるため，その時間計算複雑
さは一般に参加者数の指数オーダになる．そのため
大規模データでは，厳密計算ではなくランダムサン
プリング（モンテカルロ法）などの近似計算を用い
る．しかし，本稿で対象とするように参加者の参加
順序が木構造により制約されている場合には，多項
式オーダでの計算が可能となる [28]．

7. 4 手法の実用化
本論文の提案手法を実用化するためには，他のい

くつかの要素技術と組み合わせることが必要になる．
誤情報/偽情報の検知については多くの研究が行わ
れている [15]．すべての誤情報/偽情報を確実に検知
することは困難であるが，これらの技術を用いるこ
とにより社会的に影響が大きい誤情報/偽情報につ
いては検知することが重要である．
また，ソーシャルネットワークのアカウントと個

人の確実な紐付け [1] も必要になる．すべてのソー
シャルネットワークプラットフォームのアカウント
に紐付けを課すことはプライバシー保護の点で困難
であるが，個人とアカウントと紐付けられたプラッ

トフォームの場合は，ここで提案した責任評価方法
と組み合わせることにより，誤情報の流通が確実に
減った情報流通空間を形成できることが期待できる．
以上より，モデルで示した考え方を実データへ拡

張し，SNS上の拡散における「責任の重さ」をより
客観的に議論できる手法として整備していく．

8 お わ り に
本稿では，SNS上の拡散を単純化したモデルを用

い，誤情報や偽情報が拡散した場合の利用者の責任
程度の定量化を考察した．我々はそのためにバンザ
フ指数によって「誰の行動が拡散結果にどれだけ効
いていたか（影響力）」を数値で比較できることを示
した．バンザフ指数を用いることで，SNS上の複数
主体が関与する拡散に対し，各主体の「影響力（責
任の重さの一側面）」を客観的に比較する一つの枠組
みを与えられると考える．
一般に，情報の伝搬はグラフで表現できる．その

とき，その情報の価値，あるいはその情報を伝搬し
たことに対する貢献（または逆にペナルティ）を現
実的な時間で定量的に計算することで社会における
公正性を確保できる他の問題にも本研究の考え方を
適用できると考える．本論文の手法をより効果的に
適用できる応用課題の開拓も将来課題となる．
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ソーシャルメディア断ちは幸福をもたらすか：
利用目的と利用行動による影響の検証
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あらまし 近年，ソーシャルメディアユーザ数は大幅に増加しており，その利用がメンタルヘルスに与える影響を明
らかにすることは重要な課題である．しかし，先行研究ではソーシャルメディア利用と幸福感の関連について一貫し
た知見は得られていない．その一因として，同じソーシャルメディア利用であっても，利用目的（例：逃避，暇つぶ
し，交流）や利用行動（例：投稿する，他者の投稿行動を閲覧する）によって幸福感への影響が異なる可能性が十分に
考慮されてこなかった点が挙げられる．加えて，多くの先行研究は観察研究に依存しており，因果的な影響の推定は
十分でない．こうした課題を克服するために，本研究では，利用目的および利用行動が異なる参加者を対象に，ソー
シャルメディア断ちを伴う介入実験を実施した．その結果，普段の利用行動や利用目的の特性によって，断ちが幸福
感に及ぼす影響が異なることが示された．例えば，同じ逃避目的であっても，投稿行動を主とするユーザと閲覧行動
を主とするユーザとでは，ソーシャルメディア断ちが幸福感に及ぼす効果が逆方向となる場合が確認された．
キーワード ウェルビーイング，ソーシャルメディア，介入実験，ソーシャルメディア断ち，幸福感

1 は じ め に
近年，ソーシャルメディアは情報通信インフラとして定着
し，人々の日常生活やコミュニケーションの様式を大きく変容
させている．その利便性の一方で，過度な利用が心身の健康に
悪影響を及ぼす可能性が懸念されている．特に，青少年や若年
成人においては，うつや睡眠障害などとの関連が指摘されてお
り [1], [2]，一部の国や地域では，青少年のソーシャルメディア
利用を制限する政策的対応も導入されている [3]．こうした懸念
は世代を問わず，成人においてもソーシャルメディア利用と幸
福感との間に負の関連が報告されている [4]．このような背景の
もと，ソーシャルメディア利用が人々の幸福感にどのような影
響を及ぼすのか，その因果関係を明らかにすることは重要な課
題である．この課題に対し，ソーシャルメディア利用を一時的
に停止させる「ソーシャルメディア断ち」などの介入実験がこ
れまでに複数実施されてきた．
しかし，先行研究の結論は必ずしも一貫していない．ソー
シャルメディア断ちによる幸福感の向上 [5], [6]と低下 [7], [8]の
双方が報告されており，依然として議論の余地が残されている．
この結論の不一致の一因として，多くの研究が，利用時間や頻
度といった単一の指標に依拠し，ソーシャルメディア上での多
様な利用行動を十分に捉えられていない点が挙げられる [1]．メ
タ分析においても，具体的な利用行動や心理的要因に着目した
検証の必要性が指摘されている [9], [10]．例えば，同じように
長時間ソーシャルメディアを利用していた場合であっても，現
実逃避を目的として他者の投稿を受動的に閲覧していたユーザ

娯楽 逃避 社会的交流

自己宣伝 情報収集 無目的

幸福感測定（3回/日）

通常利用

ソーシャル
メディア断ち

RQ:ソーシャルメディア断ちが幸福感に与える影響は，ユーザの利用行動や
利用目的によってどのように変化するか？

＋投稿

逃避

情報収集

社会的交流娯楽

閲覧

キャンセル ポストする

公開

周辺でおすすめのカフェは
ありますか？

・

幸福感幸福感

幸福感 幸福感

図 1: 実験概要．普段のソーシャルメディアの利用行動及び利
用目的が異なる参加者を対象に，ソーシャルメディア断ちが幸
福感に与える影響を検証する．

と，同じく現実逃避を目的としながらも，自ら投稿を行ってい
たユーザとでは，ソーシャルメディア断ちによる幸福感の変化
が異なる可能性がある．すなわち，ソーシャルメディア断ちの
影響は，ユーザが「どのような行動」を「どのような目的」で
行っていたかによって異なると考えられる．しかし，これらの
要素を包括的に考慮した検討は十分に行われていない．
以上の背景を踏まえ，本研究では，次のリサーチクエスチョ

ンを設定する．
ソーシャルメディア断ちが幸福感に与える影響は，ユーザの利
用行動や利用目的によってどのように変化するか？
この問いに対し，本研究では，(i) 利用行動の違いが幸福感の

変化に及ぼす影響，(ii) 利用行動と利用目的の組み合わせの違
いが幸福感の変化に及ぼす影響の二点に着目し，分析を行う．
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具体的には，普段のソーシャルメディア利用を利用行動（投
稿・閲覧）および利用目的（娯楽，現実逃避，社会的交流，自己
宣伝，情報収集，無目的）に分解し，ソーシャルメディア断ち
が，幸福感に及ぼす影響を詳細に検討する．そのために，事前
調査，1週間の観察期間，そして 2週間のソーシャルメディア
断ち介入期間からなる実験を実施し，参加者の普段のソーシャ
ルメディア利用行動や利用目的，ならびに実験期間中の幸福感
に関するデータを収集した．収集したデータを用いて，まず利
用行動の違いによる幸福感の変化を検討し，次に利用行動と利
用目的の組み合わせが幸福感の変化に及ぼす影響を，階層ベイ
ズモデルにより推定する．
本研究の主な貢献は以下の 3点である．

• 利用時間のみに注目していた従来のソーシャルメディア断
ち実験に対して，利用行動と利用目的を考慮した詳細な分
析枠組みを導入した．

• 階層ベイズモデルを用いることで，個人差を考慮しつつ，
利用行動と利用目的の組み合わせ効果を定量的に評価した．

• 特定の利用目的（例：逃避）において，投稿と閲覧が幸福
感に対して逆方向の影響を与えることを明らかにし，利用
行動と利用目的の組み合わせを分析することの重要性を実
証的に示した．

2 関 連 研 究
本節では，まず § 2. 1でソーシャルメディア利用と幸福感の
因果関係を調べた介入実験研究の知見を概観する．次に，§ 2. 2

で利用行動（能動的利用・受動的利用）に着目した先行研究を
それぞれ取り上げ，幸福感との関連についてどのような知見が
得られてきたのかを検討する．さらに，利用行動と利用目的を
組み合わせた観点から幸福感への影響を検討した研究がほとん
ど存在しない点を指摘し，本研究が取り組む研究ギャップを明
確化する．

2. 1 ソーシャルメディア利用と幸福感の因果関係
これまでに，ソーシャルメディア断ちを通じて幸福感への因

果的影響を検討した介入実験研究が複数報告されているが，そ
の結論は必ずしも一貫していない．例えば，1日あたりのソー
シャルメディア利用を 30分に制限する 2週間の介入実験では，
幸福感の有意な向上が報告された [5]．一方で，ソーシャルメ
ディア断ちを 1 週間実施した別の研究では，人生満足度の低
下が示された [7]．ソーシャルメディア断ちによる幸福感への
有意な影響は認められなかったとする研究も存在し [10], [11]，
ソーシャルメディア断ちの効果の正負や大きさには依然として
議論の余地がある．
このような結論の不一致の一因として，ソーシャルメディア
利用の影響は，利用行動や利用目的によって異なることが考え
られる．「ソーシャルメディア利用」と一括りにしても，実際
にはユーザがどのような行動を行い，どのような目的で利用し
ているかは大きく異なる．これらの利用行動や利用目的の違い

は，既存の断ち研究では十分に考慮されてこなかった．

2. 2 ソーシャルメディア利用行動と幸福感
ソーシャルメディアの利用行動と幸福感との関係について

は，観察研究および介入研究の双方が実施されてきたが，その
結論は必ずしも一致していない．先行研究では，利用行動は
「能動的利用」と「受動的利用」に分類され，投稿やコメントと
いった能動的利用は幸福感と正の関連を示す一方で，閲覧中心
の受動的利用は負の関連を示すとする見解が広く共有されてき
た [12]．
こうした先行研究の知見に基づき，近年では利用行動の因果

的影響を検討するための介入実験研究も報告されている．これ
らの研究では，閲覧行動が幸福感の低下と関連する可能性や，能
動的利用が相対的に幸福感の向上と関連することが示唆されて
おり，これまでの知見と整合的な結果が得られている [13], [14]．
一方で，能動的利用と受動的利用という単純な二分法に対し

ては，近年批判的な検討もなされている．Instagram において
写真投稿を促す介入研究では，ポジティブ感情には正の効果が
認められたものの，他の幸福感指標に有意な変化は見られな
かった [15]．複数のレビュー論文では，能動的利用が一貫して
幸福感に正の影響を及ぼし，受動的利用が負の影響を及ぼすと
する仮説は必ずしも支持されておらず，利用行動と幸福感との
関連は弱い，あるいは文脈依存的である可能性が指摘されてい
る [16], [17]．
以上の先行研究を踏まえると，ソーシャルメディア断ちを用

いた介入実験研究は一定数存在するものの，参加者の利用行動
や利用目的の違いを考慮した上で介入効果を検討した研究はほ
とんど見られない．多くの研究では，ソーシャルメディア利用
の多様性が十分に反映されておらず，介入による幸福感への影
響について一貫した結論が得られていない可能性がある．そこ
で本研究では，利用行動および利用目的が異なる参加者を対象
としたソーシャルメディア断ちの介入実験を実施し，これらの
要素によって幸福感への因果的影響がどのように異なるかを検
討する．

3 研 究 方 法
3. 1 実験デザイン
本研究では，普段のソーシャルメディア利用特性（利用行動・

利用目的）が，ソーシャルメディア断ち期間中の幸福感の変化
に及ぼす影響を検討するため，被験者内デザインを採用した．
実験開始前に事前調査を実施し，観察期間（通常利用）1週間と
介入期間（ソーシャルメディア断ち）2週間からなる計 21日間
の実験をオンライン環境下で実施し，参加者の日常生活の中で
データを収集した．本研究は，奈良先端科学技術大学院大学の
倫理審査委員会の承認（承認番号: 2025-I-16）を得て実施した．
本研究における独立変数は，事前調査で測定された個人の

ソーシャルメディアにおける「利用行動（投稿・閲覧）」および
「利用目的（娯楽，逃避，社会的交流，自己宣伝，情報収集，無
目的）」である．従属変数は，実験期間を通じて繰り返し測定さ
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表 1: 参加者の人口統計的属性 (N = 77)

属性 人数 割合 (%)

性別
男性 30 39.0

女性 47 61.0

年齢
10 代 1 1.3

20 代 20 26.0

30 代 36 46.8

40 代 14 18.2

50 代 6 7.8

れた「現在の幸福感」である．

3. 2 参 加 者
3. 2. 1 事前スクリーニング
本研究では，ソーシャルメディアの利用行動（投稿・閲覧）
が確立している参加者を選定するため，クラウドワークス 1を
通じて参加者を募集し，以下の条件に基づいて事前スクリーニ
ングを実施した．
X（旧 Twitter）の利用頻度：プラットフォーム間の機能差を
統制するため，主要なスクリーニング基準を X の利用状況に
限定した．利用行動の習慣を確認するため，以下のいずれか一
方，あるいは両方を満たすことを条件とした．

• 投稿行動：1日 1回以上の投稿を行っていること．

• 閲覧行動：1 日 1 時間以上，他者の投稿を閲覧している
こと．

ただし，他のソーシャルメディア（Instagram, Facebook 等）
を併用しているユーザも募集対象に含めた．
スマートフォンでの利用：OS標準のスクリーンタイム機能等
を用いて，自己申告ではない客観的な利用状況（利用時間およ
びアプリ起動）の確認を行うため，スマートフォン（iOSまた
は Android）で Xを利用していることを条件とした．
データ共有への同意：アプリの利用時間データ（スクリーン
ショット等）の研究目的で共有することに同意できることを条
件とした．
スクリーニング条件に同意した参加者は 94名であった．こ
のうち，実験期間中にドロップアウトした者および無効なアン
ケートが確認された者を除外した結果，最終的な参加者は 77

名となった．
3. 2. 2 事 前 調 査
選定された参加者に対し，実験開始前に事前調査を実施し，
基本属性（性別，年齢，最終学歴）およびソーシャルメディア
の利用実態を収集した．参加者の人口統計的属性を表 1に，具
体的な質問を付録の表 A· 1に示す．
利用実態の把握においては，X，Instagram，Facebook，Tik-

Tok，BeReal，Snapchat の主要 6プラットフォームを対象に，

1：https://crowdworks.jp/

以下の項目を測定した．これらの項目は，後の分析において利
用行動や利用目的を分類するための独立変数として用いる．

• 投稿頻度：リポストやコメントを除き，平均してどの程度
の頻度で投稿を行うかを 6件法（「3日に 1回未満」～「1

日に 11回以上」）で測定した．

• 閲覧時間：1日に平均してどの程度の時間，他者の投稿を
閲覧するかを 8件法（「10分未満」～「3時間以上」）で測
定した．

• 利用目的：投稿および閲覧行動を行う目的（娯楽，逃避，
交流，自己宣伝，情報収集など）について，その頻度を 5

段階リッカート尺度（1＝「全くしない」～5＝「ほとんど
毎回」）で測定した．

参加者の利用実態を付録の表 A· 2に示す．なお，BeReal をイ
ンストールしている参加者はいなかったため，表 A· 2には同プ
ラットフォームに関する記述統計量は含めていない．

3. 3 実験手続き
本研究は，利用行動および利用目的ごとに，ソーシャルメ

ディア利用の停止が幸福感に及ぼす影響を推定することを目的
として，観察期間と介入期間からなる 21 日間（2025/11/5～
2025/11/25）の実験を実施した．21日間における回答状況を
付録の図 A· 1に示す．
3. 3. 1 観 察 期 間
最初の 1週間（1日目～7日目）は観察期間とし，参加者には

普段通りの生活およびソーシャルメディア利用を求めた．この
期間中，参加者は 1日 3回配信されるアンケートに回答し，そ
の時点における「現在の幸福感」を報告した（詳細は § 3. 4参
照）．このデータは，介入前の状態（統制条件）として用いる．
3. 3. 2 介 入 期 間
続く 2 週間（8 日目～21 日目）は介入期間とし，参加者に

対して対象となるソーシャルメディアの利用を禁止した（ソー
シャルメディア断ち）．禁止対象としたプラットフォームは，X，
Instagram，Facebook，TikTok，BeReal，Snapchat，Threads，
Pinterest，Bluesky である．なお，LINE や YouTube はソー
シャルメディアに含まれる場合もあるが，本研究で対象とする
コミュニケーションや情報発信・閲覧とは主目的が異なるため，
利用禁止の対象から除外した．
参加者は介入期間中も観察期間と同様に，1日 3回の幸福感

に関するアンケートへの回答を継続した．また，ソーシャルメ
ディア断ちの遵守状況を把握するため，参加者に対してスマー
トフォンのスクリーンタイム機能のスクリーンショットの提出
を求め，利用時間がゼロ（または意図しないバックグラウンド
通信等の許容範囲内）であることを確認した．

3. 4 幸福感の測定
幸福感の測定には，13種類の感情（退屈感，孤独感，不安，

嫌悪感，反発心，興奮，疲れ，ポジティブな感情，ネガティブ
な感情，悲しみ，恐れ，喜び，怒り）を用いた．これらの感情
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は，Scale of Positive and Negative Experience (SPANE) [18]

に基づく先行研究 [19]を参考に選定した．各感情について，そ
の時点における程度を 5段階リッカート尺度（1＝「全く感じ
ない」～5＝「非常に感じる」）で測定した．
本研究では，13種類の測定項目のうち，感情価に基づく幸福
感を捉えるため，ポジティブな感情および喜びの平均値から，
ネガティブな感情，悲しみ，恐れ，および怒りの平均値を引い
た値を幸福感スコアとして用いた．以下では，記述の簡潔さの
ため，幸福感スコアを「幸福感」と表記する．

4 分 析 手 法
本節では，事前調査および実験期間中に収集されたデータを
整理し，仮説検証のための分析手続きについて説明する．§ 4. 1

と § 4. 2では，利用行動および利用目的に関するアンケートの
回答カテゴリを数値（スコア）に変換し，平均化することで，
分析の独立変数を構築する手順を説明する．介入効果の分析
は，大きく分けて二つの段階から構成される．まず，§ 4. 3で
は，ソーシャルメディア断ちによる幸福感の変化が，普段の利
用行動の違いによってどのように異なるかを検討する．次に，
§ 4. 4では，階層ベイズモデルを用い，利用行動と利用目的の
組み合わせに着目し，幸福感の変化を説明する要因をより詳細
に推定する．

4. 1 利用行動の定量化
投稿頻度および閲覧時間として収集されたカテゴリカルデー
タを連続値（スコア）に変換し，参加者の利用行動を定量化
した．
投稿頻度スコア：投稿頻度は，6件法の回答カテゴリの階級値
に基づき，1日あたりの平均投稿回数として解釈可能な実数値
へ変換した．具体的には，「3 日に 1 回未満」(0.2)，「2～3 日
に 1回程度」(0.4)，「1日に 1回程度」(1.0)，「1日に 2～4回
程度」(3.0)（代表値），「1日に 5～10回程度」(7.5)（中央値），
「1日に 11回以上」(11.0)（最小値）として割り当てた．これ
により，順序尺度であった回答を，比率尺度として扱う投稿頻
度スコアへ変換した．
閲覧時間スコア：閲覧時間は，8件法の回答カテゴリを時間（h）
単位の実数値へ変換した．各カテゴリの範囲の中央値を代表値
として採用し，具体的には以下のように換算した．「10分未満」
(0.1)，「10分以上 30分未満」(0.33)，「30分以上 1時間未満」
(0.75)，「1時間以上 1時間 30分未満」(1.25)，「1時間 30分以
上 2時間未満」(1.75)，「2時間以上 2時間 30分未満」(2.25)，
「2時間 30分以上 3時間未満」(2.75)，「3時間以上」(3.5)．な
お，上限の設定がない「3時間以上」については，保守的な推
定値として 3.5時間を割り当てた．これにより，日常的な閲覧
行動を定量的な時間量として表現した．
平均スコアによる集約：各参加者のソーシャルメディアにおけ
る利用行動をプラットフォーム横断的に表すため，スマート
フォンにインストールされている全プラットフォームにおけ
る投稿頻度スコアおよび閲覧時間スコアの平均値を算出した．

具体的には，それぞれの平均値を，それぞれ平均投稿スコアお
よび平均閲覧スコアと定義した．これらのスコアは，参加者の
ソーシャルメディア利用行動の頻度および量を集約した指標で
あり，§ 4. 3の利用行動タイプの分類に用いる．

4. 2 利用行動・利用目的の定量化
利用目的として収集された自己報告データをスコアに変換し，

投稿行動および閲覧行動ごとの利用目的を定量化した．
利用目的スコア：6種類の目的（娯楽，逃避，社会的交流，自己
宣伝，情報収集，無目的）に対する利用頻度について，5段階
リッカート尺度（1＝「全くしない」～5＝「ほとんど毎回」）
で測定した回答に基づき算出した．
平均スコアによる集約：各参加者のソーシャルメディアにおけ
る利用目的をプラットフォーム横断的に表すため，スマート
フォンにインストールされている全プラットフォームにおける
利用目的スコアの平均値を算出した．具体的には，各目的 k に
対して，投稿行動および閲覧行動の平均値をそれぞれ Spost,k

および Sview,k と定義した．例えば，娯楽目的（k =娯楽）で
の投稿行動について，X と Instagram におけるスコアがそれ
ぞれ 2 と 4 である場合，その参加者の Spost,k は 3.0 となる．
これらのスコアは，参加者のソーシャルメディアにおける利用
目的の傾向を，投稿行動および閲覧行動別に集約した指標であ
り，§ 4. 4 の分析では個人特性 (Trait) を表す独立変数として
用いる．

4. 3 利用行動タイプ別の介入効果の検証：対応のある t検定
本節では，ソーシャルメディア断ちが幸福感に与える影響が

利用行動タイプによって異なるかを確認するため，対応のある
t 検定 (paired t-test) を用いた群別解析の手順を述べる．ま
ず，§ 4. 1で定義した平均投稿スコアおよび平均閲覧スコアに
基づき，参加者 (N = 77) を以下の 3つの利用行動タイプに分
類した．

• 投稿群 (N = 19)：能動的な発信行動が習慣化している群
（平均投稿スコア >= 1.0）．

• 閲覧群 (N = 30)：投稿は少ないが，受動的な閲覧行動が
習慣化している群（平均投稿スコア < 1.0 かつ平均閲覧ス
コア >= 1.0）．

• 低利用群 (N = 28)：投稿・閲覧ともに利用が少ない群（上
記以外）．

これらの各群において観察期間（通常利用）と介入期間（ソー
シャルメディア断ち）の幸福感スコアの平均値を比較し，その
変化の有意性を検証した．なお，低利用群は，日常的な利用が
少なく，介入の影響が相対的に小さいと考えられるため，分析
における参照グループとして扱う．

4. 4 利用行動・利用目的が介入効果に与える影響の推定：階
層ベイズモデル

§ 4. 3に示した群別解析は，利用行動の主要な特性に基づく
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傾向を把握する上で有効である．しかし，利用行動と利用目的
の組み合わせといった詳細な条件を扱う場合，各条件における
サンプルサイズが限定的となり，統計的な推定の不確実性が増
大する懸念がある．また，連続的な利用傾向をカテゴリカルに
分割することにより，境界付近の情報が失われ，閾値の設定に
結果が左右される可能性がある．
そこで，各参加者の利用行動および利用目的のスコアを説明
変数として直接モデルに組み込み，それらがソーシャルメディ
ア断ちの介入効果にどのように影響するかを，交互作用として
推定する．分析には，個人差（ランダム効果）と時系列相関（自
己回帰項）を考慮した階層ベイズモデルを用いた．
本モデルでは，§ 4. 2で定義した利用行動（投稿・閲覧）と 6

種類の利用目的（娯楽，逃避，社会的交流，自己宣伝，情報収
集，無目的）を組み合わせた計 12（= 2 × 6）の特性変数をモ
デルに組み込んだ．例えば，「閲覧 ×娯楽」という特性変数は，
娯楽目的での閲覧行動の頻度を表すスコア（Sview, 娯楽）に対応
する．
モデルの基本式を以下に示す．
WBt,i ∼ N (µt,i, σε)

µt,i = α+ αi

+ βphase · Phaset,i + βtime · T imet,i + βlag ·WBt−1,i

+
K∑

k=1

(
βtrait,k · Traitk,i + βint,k · (Traitk,i × Phaset,i)

)
ここで，WBt,i は時点 t における参加者 i の幸福感，µt,i は
WBt,i の期待値，σε は観測誤差の標準偏差，α は全参加者に
共通する切片，αi は参加者 i ごとのランダム切片，βphase は
介入フェーズ（ソーシャルメディア断ち）の主効果，βtime は
時間経過が幸福感に与える主効果，βlag は直前の幸福感が現
在の幸福感に与える自己回帰効果，βtrait,k は k 番目の特性の
主効果，βint,k は k 番目の特性と介入フェーズとの交互作用効
果，Phaset,i は観察期間 (0)と介入期間 (1)を表すダミー変数，
Timet,i 時間指標（観察期間および介入期間開始からの経過日
数），WBt−1,i は直前時点の幸福感，K は特性の総数，Traitk,i
は参加者 i の k 番目の特性スコアを表す．
推定には，4 本のチェーンを用いたマルコフ連鎖モンテカ
ルロ（Markov chain Monte Carlo: MCMC）法を適用し，各
チェーンから 2,000 サンプルを生成した．得られた事後分布
については，事後平均および両側 94% 最高密度区間（highest

density interval: HDI）を指標として算出する．判断基準とし
て，HDI が完全に 0 を下回る項目は，当該利用の停止と幸福
感との間に負の関連（利用停止に伴う幸福感の低下）があるも
のとし，逆に HDI が完全に 0 を上回る項目は，正の関連（利
用停止に伴う幸福感の上昇）があるものとして解釈した．これ
により，利用行動と利用目的の交互作用を考慮したソーシャル
メディア断ちが幸福感に与える影響を推定した．

5 結 果
本節では，ソーシャルメディア断ち実験から得られた分析結
果を報告する．まず § 5. 1では，利用行動別（投稿・閲覧・低

利用）における幸福感の変化について，基礎的な統計検定の結
果を示す．続いて § 5. 2では，階層ベイズモデルによる結果に
基づき，利用行動および利用目的が幸福感の変動に与える影響
を詳細に検討する．

5. 1 利用行動タイプ別の幸福感変化
§ 4. 3で定義した 3つの利用行動タイプ（投稿群・閲覧群・低

利用群）について，観察期間（通常利用）と介入期間（ソーシャ
ルメディア断ち）の幸福感スコアを比較した結果を表 2に示す．
表より，日常的に投稿行動を行う投稿群においてのみ，観察期
間（平均 0.021）から介入期間（平均 −0.304）にかけて，幸福
感の有意な低下が確認された（変化量 −0.325, p < 0.05）．一
方で，主に閲覧行動を行う閲覧群においては，幸福感の低下傾
向が見られたものの，有意な差ではなかった（変化量 −0.185,

p > 0.05）．また，日常的な利用頻度が低い低利用群では，期
間による幸福感の変化はほとんど認められなかった（変化量
−0.028, p > 0.05）．
以上の結果より，ソーシャルメディア断ちが幸福感に与える

影響は一様ではなく，特に投稿群において幸福感の低下が確認
された．

5. 2 利用行動・利用目的別の幸福感変化
次に，ソーシャルメディア断ちが幸福感に及ぼす影響が，利

用行動（投稿・閲覧）と利用目的の組み合わせによってどのよ
うに異なるかを検討した（表 3）．
投稿行動においては，日常的に逃避または情報収集を目的と

する傾向が強い参加者ほど，介入期間中に幸福感が大きく低下
することが示された（投稿 ×逃避：β = −0.176，投稿 ×情報
収集：β = −0.167，いずれも 94% HDIは 0を含まない）．これ
は，これらの目的による投稿行動が，日常的な幸福感の維持に
寄与していた可能性を示唆する．一方，社会的交流を目的とし
た投稿行動をする傾向が強い参加者では，ソーシャルメディア
断ちによって幸福感が上昇する傾向が認められた（β = 0.146，
94% HDIは 0を含まない）．これは，日常の社会的交流を目的
でとした発信行動が，幸福感を抑制する要因となっていた可能
性を示している．
閲覧行動に関しては，利用目的によって介入効果が対照的な

結果となった．日常的に娯楽目的で閲覧する参加者ほど，介入
に伴う幸福感の低下が大きかった（β = −0.118，94% HDIは
0 を含まない）．一方で，逃避や情報収集を目的とする参加者
では，ソーシャルメディア断ちにより幸福感の上昇がみられた
（閲覧 ×逃避：β = 0.119，閲覧 ×情報収集：β = 0.068，いず
れも 94% HDIは 0を含まない）．これは，日常的な娯楽目的で
の閲覧は幸福感の維持に質する一方で，逃避や情報収集を目的
とした閲覧は，幸福感を阻害する機能を果たしていた可能性を
示唆する．
以上の結果を視覚的に補足するため，介入効果と顕著な関

連を示した特定の組み合わせ（正の関連：投稿 × 社会的交
流，負の関連：投稿 × 逃避）に着目する．これらの特性スコ
ア（Spost, 社会的交流 または Spost, 逃避）が 4.0 以上の参加者をそ
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表 2: 利用行動タイプ別の幸福感の推移と変化の要約．変化量
は「介入期間 － 観察期間」の差を示す．† は対応のある t 検
定において p < 0.05 で有意であることを示す．

利用行動タイプ 人数 観察期間 介入期間 変化量

投稿群 19 0.021 -0.304 -0.325†

閲覧群 30 0.500 0.315 -0.185

低利用群 28 0.694 0.666 -0.028

表 3: 階層ベイズモデルによる介入効果の推定結果．β は各特
性と介入フェーズの交互作用効果を示す．† は正または負の効
果が認められた（94％ HDIが 0を含まなかった）項目を示す．
利用行動と利用目的の組み合わせごとに異なる幸福感への影響
が示唆された．

利用行動・利用目的 推定値 (β)

投稿 × 娯楽 -0.051

投稿 × 逃避 -0.176†

投稿 × 社会的交流 0.146†

投稿 × 自己宣伝 -0.027

投稿 × 情報収集 -0.167†

投稿 × 無目的 0.055

閲覧 × 娯楽 -0.118†

閲覧 × 逃避 0.119†

閲覧 × 社会的交流 0.009

閲覧 × 自己宣伝 -0.036

閲覧 × 情報収集 0.068†

閲覧 × 無目的 0.034

れぞれ抽出し，各群における幸福感の平均値の推移を図 2に示
す．なお，その他の利用行動・利用目的の組み合わせに関する
推移は付録の図 A· 2に示す．

6 考 察
6. 1 利用行動タイプ別の幸福感変化
利用行動別の幸福感変化を分析した結果，日常的に投稿を行
う参加者がソーシャルメディア断ちをすると，幸福感が低下
することが示された．これは，日常的な投稿行動がユーザの幸
福感を一定程度支える機能を果たしていた可能性を示唆する．
これは，投稿行動をはじめとする能動的なソーシャルメディ
ア利用が幸福感と正の関連を持つことを示唆する点で先行研
究 [12], [14], [15]と一致する．一方で，本研究では，投稿行動の
中でも利用目的によっては介入期間中に幸福感の低下と関連す
る場合があることも示されており，能動的利用が一様に幸福感
に正の影響を及ぼすわけではない点にも注意を払う必要がある．

6. 2 利用行動・利用目的別の幸福感変化
利用行動と利用目的の交互作用に着目した先行研究は，我々
の知る限り存在せず，本研究はこの領域に体系的な知見を提供
するものである．特に，投稿行動と閲覧行動それぞれに対して
目的別の効果が異なることが明らかになった点は，両者を独立

図 2: 特性別の幸福感スコアの推移比較．日常的に「投稿 ×社
会的交流」の傾向が強い群（上）と，「投稿 ×逃避」の傾向が強
い群（下）の幸福感平均値を示す．網掛けは観察期間（1–7日
目），白地は介入期間（8–21日目）を表す．社会的交流目的の
投稿が多い群では，実験期間を通じて幸福感が概ね正の値で推
移しているのに対し，逃避目的の投稿が多い群では，介入期間
において幸福感が低下し，負の値を示す日が相対的に多く認め
られる．

に扱う既存研究を補完する新規性の高い知見といえる．
本研究では，同一の利用目的であっても，投稿行動と閲覧行

動では，介入期間中の幸福感への影響が逆方向となる結果が観
察された．例えば，投稿行動における逃避目的および情報収集
目的では，介入期間中に幸福感の低下がみられたことから，こ
れらの投稿行動が日常的には幸福感の維持に一定程度寄与して
いた可能性が考えられる．逃避目的での投稿は，ストレスや疲
労感を伴う状態において，感情を言語化し外在化する手段とし
て機能していた可能性がある．このようなネガティブな内容の
開示は幸福感の改善と関連していることが示されている [20]．
また，情報収集目的での投稿は，単なる情報取得行動ではなく，
他者からの反応を通じて理解を深める探索的行動として機能
していた可能性がある．他者からのフィードバックや社会的サ
ポートの知覚が促進されたこと [21]が，幸福感を支える要因と
なっていた可能性が示唆される．
一方で，閲覧行動における逃避および情報収集目的では，介

入期間中に幸福感の上昇が観察された．このことは，日常的な
受動的閲覧が幸福感を抑制していた可能性を示唆している．逃
避目的での閲覧行動は，感情を処理したり外在化したりするこ
となく，受動的に注意を逸らす行為に留まる可能性がある．そ
の結果，過剰な情報接触や他者との比較を通じて，日常的な幸
福感を低下させていた可能性が考えられる [22], [23]．情報収集
目的での閲覧行動は，多量の情報に受動的に曝露される形にな
りやすく，認知的負荷や情報疲労を高める可能性がある．この

7F-02 DEIM2026

- 7F-02 -



ような情報過多による疲労が幸福感に負の関連を持つことが考
えられる [22]．そのため，日常的には幸福感を阻害する側面を
有していた可能性が示唆される．
以上の解釈は介入による幸福感の変化から導かれた推論に基
づくものであり，各行動が持つ心理的機能を直接測定したも
のではない．今後は，認知的負荷や自己効力感，注意の消耗と
いった媒介要因を含めた検討が求められる．

6. 3 今後の課題
本研究にはいくつかの限界が存在する．1 点目は，サンプ

ルサイズが比較的限定的であるため，推定性能および外的妥当
性に一定の制約があることである．特に，介入研究では効果量
の検出力がサンプルサイズに依存するため，本研究の推定結果
が小規模サンプル特有のばらつきの影響を受けている可能性が
ある．
2点目は，本研究の参加者がソーシャルメディア断ちに前向
きな態度を持つ者に偏っている可能性である．このような選択
バイアスが存在する場合，ソーシャルメディア利用に強い動機
づけを持つユーザやソーシャルメディア断ちに抵抗感のある
ユーザが過小代表され，得られた効果推定が母集団全体の平均
的反応を必ずしも反映していない懸念がある．
3点目は，利用行動および利用目的の指標が自己報告に基づ
いている点である．これらの指標は想起バイアスや社会的望ま
しさバイアスの影響を受ける可能性があり，利用ログデータや
アプリ使用時間といった客観的指標を併用できなかったことに
よる測定誤差が，結果の解釈に影響している可能性がある．
4点目は，本研究の参加者が主に 30代から 40代で構成され
ている点である．ソーシャルメディア利用の心理的影響につ
いては，青年期や若年成人を中心に懸念が示されることが多
い [2], [3]．年齢層によってソーシャルメディアの利用目的や日
常生活における位置づけは異なる可能性があるため，本研究の
結果を青年期や若年成人にそのまま一般化することには注意が
必要である．今後の研究では，20～30代の年齢層の参加者を対
象とした介入実験を通じて，本研究の知見の外的妥当性を検討
することが求められる．
以上を踏まえると，本研究はソーシャルメディアの利用行動
および利用目的と幸福感の関係について一定の知見を提供する
ものである一方，その解釈にあたってはサンプル特性，測定方
法，および研究デザインに由来する制約を考慮する必要がある．

7 お わ り に
本研究では，ソーシャルメディア断ちという介入を通じて，
日常的な利用行動や利用目的が幸福感の変化に及ぼす影響を
検討した．分析の結果，まず利用行動の観点では，日常的に投
稿行動を行う個人ほど，ソーシャルメディア断ちによって幸福
感が大きく低下する傾向が確認された．これは，ソーシャルメ
ディアにおける投稿行動が，日常生活における幸福感の維持に
一定の機能を果たしている可能性を示唆している．さらに，利
用行動と利用目的の組み合わせに着目すると，逃避や情報収集

を目的とした投稿行動は，介入後の幸福感低下と関連しており，
これらの目的に基づく投稿行動が日常の幸福感維持に寄与して
いたことが推察された．一方で，社会的交流を目的とした投稿
行動は，介入によって幸福感が向上する傾向が認められ，日常
的な交流目的の発信がむしろ幸福感を抑制する要因となってい
た可能性が示された．また，閲覧行動に関しては，娯楽目的の
閲覧が幸福感の維持に資する一方で，逃避および情報収集目的
での閲覧は，介入後に幸福感が上昇したことから，日常的には
幸福感を阻害する側面を持つことが明らかとなった．
本研究の新規性は，利用行動や多様な利用目的の個人差を踏

まえたうえでソーシャルメディア利用と幸福感の関係性を因果
的観点から検討した点にある．本研究で得られた知見は，ソー
シャルメディア利用の是非を画一的に論じるのではなく，個々
人の利用形態に応じた健康的なソーシャルメディア利用のあり
方を検討する上で，重要な指針や示唆を提供するものと考えら
れる．
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表 A· 1: 事前調査の質問項目の概要および質問文
(a) 質問項目の概要

質問項目 内容（回答形式）

基本属性 性別（男性／女性／無回答），年齢（10 代～90 代以上），最終学歴（該当選択肢）
利用行動 投稿頻度（3 日に 1 回未満～1 日に 11 回以上），閲覧時間（10 分未満～3 時間以上）
利用目的 娯楽，逃避，社会的交流，自己宣伝，情報収集，無目的（5 件法リッカート尺度）

(b) 質問文
指標 質問文

投稿頻度 平均してどの程度の頻度で投稿を行いますか（リポストやコメントを除く）
閲覧時間 平均してどの程度の時間，SNS 上で他の人の投稿を閲覧しますか

投稿 × 娯楽 楽しんだりリラックスしたりするために投稿しますか
投稿 × 逃避 日常を忘れたり，ストレスを紛らわせたりするために投稿しますか
投稿×社会的交流 同じ関心を持つ人と交流したり，自分の考えや反応を共有したりするために投稿しますか
投稿 × 自己宣伝 自分の活動やビジネスをアピールしたり，収益化したりするために投稿しますか
投稿 × 情報収集 他の人の反応や意見を通してインスピレーションを得たり，情報を探したりするために

投稿しますか
投稿 × 無目的 特に理由はなく，習慣的または無意識に投稿しますか

閲覧 × 娯楽 楽しんだりリラックスするために，他の人の投稿を閲覧しますか
閲覧 × 逃避 日常を忘れたり，ストレスから気を逸らしたりするために，他の人の投稿を閲覧しますか
閲覧×社会的交流 同じ関心を持つ人と交流したり，自分の考えを共有したりするために，他の人の投稿を

閲覧しますか
閲覧 × 自己宣伝 自分の活動やビジネスのアピールや収益化に役立てるために，他の人の投稿を閲覧しま

すか
閲覧 × 情報収集 インスピレーションを得たり，企業や製品に関する情報を探したりするために，他の人

の投稿を閲覧しますか
閲覧 × 無目的 特に理由はなく，習慣的または無意識に，他の人の投稿を閲覧しますか

注：利用行動に関する質問は，X，Instagram，Facebook，TikTok，BeReal，Snapchat の各プラットフォームを対象として実施した．各プラットフォームにお
いて，回答者が行った利用行動（投稿・閲覧）に対応する利用目的を尋ねた．投稿頻度および閲覧時間は順序尺度に基づく質問項目である．利用目的は 5 段階リッカー
ト尺度（1=全くしない～5=ほとんど毎回）で回答を求めた．
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利用なし 閲覧 投稿 介入期間その他観察期間：

参
加
者

日
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

図 A· 1: 21 日間の調査における参加者の回答状況およびソーシャルメディア利用形態．各行は個々の参加者を，各列は調査日
（1–21日目）を示す．1–7日目は観察期間 (通常利用），8–21日目は介入期間（ソーシャルメディア断ち）である．各セルの色は，
当該日の回答の有無（未回答の場合は白）およびソーシャルメディアの利用形態（利用なし，閲覧，投稿，その他）を区別してい
る．介入期間中のセルの着色は，介入の遵守状況に関わらず，当該日の回答が行われたことを示している．

7F-02 DEIM2026

- 7F-02 -



図 A· 2: 特性別の幸福感スコアの推移．娯楽，自己宣伝，情報収集および無目的での投稿行動を日常的に行う群と，娯楽，逃避，
社会的交流，自己宣伝，情報収集および無目的での閲覧行動を日常的に行う群の幸福感平均値を示す．網掛けは観察期間（1–7 日
目），白地は介入期間（8–21 日目）を表す．
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表 A· 2: 各プラットフォームにおける利用実態の記述統計量
(a) 投稿頻度の分布

プラットフォーム 3 日に 1 回未満 2～3 日に 1 回 1 日に 1 回 1 日に 2～4 回 1 日に 5～10 回 1 日に 11 回以上

X 35 9 18 7 6 1

Instagram 44 3 1 1 0 0

Facebook 7 0 0 0 0 0

TikTok 16 1 0 0 0 0

Snapchat 1 0 0 0 0 0

(b) 閲覧時間の分布
プラットフォーム 10 分未満 10～30 分 30 分～1 時間 1～1.5 時間 1.5～2 時間 2～2.5 時間 2.5～3 時間 3 時間以上

X 2 4 9 28 13 7 5 8

Instagram 23 6 11 3 0 2 2 2

Facebook 6 1 0 0 0 0 0 0

TikTok 10 2 1 0 0 0 0 3

Snapchat 1 0 0 0 0 0 0 0

(c) 投稿行動 ×利用目的
プラットフォーム 娯楽 逃避 社会的交流 自己宣伝 情報収集 無目的

X 2.618 (1.119) 2.816 (1.314) 3.053 (1.574) 1.461 (0.807) 2.382 (1.404) 2.566 (1.370)

Instagram 2.184 (1.495) 1.878 (1.333) 2.143 (1.514) 1.327 (0.774) 1.939 (1.329) 1.939 (1.391)

Facebook 1.857 (1.464) 1.286 (0.488) 1.714 (0.951) 1.429 (0.787) 1.714 (0.951) 1.857 (1.215)

TikTok 1.688 (1.352) 1.688 (1.401) 1.812 (1.223) 1.500 (0.966) 1.688 (1.302) 1.750 (1.390)

Snapchat 4.000 (–) 4.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–)

(d) 閲覧行動 ×利用目的
プラットフォーム 娯楽 逃避 社会的交流 自己宣伝 情報収集 無目的

X 3.895 (1.040) 3.934 (0.957) 3.671 (1.269) 1.763 (1.165) 3.250 (1.338) 4.224 (0.903)

Instagram 3.367 (1.410) 2.898 (1.475) 2.551 (1.487) 1.510 (1.003) 2.939 (1.435) 3.184 (1.564)

Facebook 3.286 (1.254) 2.571 (1.618) 3.000 (1.528) 1.571 (0.787) 1.857 (1.215) 2.714 (1.704)

TikTok 3.375 (1.746) 3.375 (1.746) 2.688 (1.621) 1.875 (1.455) 2.062 (1.289) 3.125 (1.708)

Snapchat 2.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–) 2.000 (–)

注：(a) と (b) は，投稿頻度および閲覧時間の回答分布，(c) と (d) は，投稿行動および閲覧行動に対応する利用目的の平均値（標準偏差）を示す．投稿頻度（「3 日
に 1 回未満」：0.2～「1 日に 11 回以上」：11.0）および閲覧時間（「10 分未満」：0.1～「3 時間以上」：3.5）は，回答カテゴリに順序変数を割り当てて算出した．利用
目的は 5 段階リッカート尺度（1：全くしない～5：ほとんど毎日）の平均値である．なお，Snapchat 利用者は 1 名のみであったため，標準偏差は算出していない．
また，BeReal 利用者は存在しなかったため，同プラットフォームの統計量は除外している．
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TelegramにおけるQAnon関連コミュニティとそのバックボーンネット
ワークの可視化

吉田 真尋† 伊藤 貴之†

† お茶の水女子大学大学院人間文化創成科学研究科 〒 112–8610 東京都文京区大塚 2-1-1
E-mail: †{g2020542,itot}@is.ocha.ac.jp

あらまし QAnonに代表される陰謀論・過激派運動は，オンライン空間を基盤として国際的に拡散し現実社会に深刻
な影響を及ぼしている．本研究では，QAnon支持者の主要な活動拠点となっている Telegramに着目し，チャンネル
をノード，引用メッセージをエッジとするネットワークとして大規模データセットを構築した．まず，ネットワーク
全体の可視化を通じて，QAnon関連チャンネルが政治，誤情報，ウェルネス等の多様なトピック領域と結びついてい
る構造を俯瞰的に把握した．さらに可視化システムで発見できた興味深いサブネットワークに有向グラフに拡張した
Disparity Filterを適用し，バックボーンネットワークを抽出した．これにより，情報拡散において本質的な役割を果
たすチャンネル間の関係を抽出し，QAnon関連コミュニティと他トピック領域との結節点を明確化した．本研究は，
オンライン過激主義の拡散構造をネットワーク可視化とバックボーン分析の両面から明らかにする点に特徴がある．
キーワード ソーシャルメディア，Telegram，情報可視化
1 はじめに
インターネットを起点とする過激派運動や陰謀論の拡散は，オ
ンライン空間にとどまらず，現実社会における暴力行為や政治
的不安定化を引き起こす要因として深刻な問題となっている．
特に，匿名性と高い拡散性を特徴とするオンライン・プラット
フォームは，過激な思想や陰謀論が形成・共有される温床となっ
ている．2016年のコメット・ピンポン銃撃事件 [1]や，2021年
のアメリカ合衆国議会議事堂襲撃事件に代表されるように，オ
ンライン上で醸成された世界観が集団的暴力として顕在化する
事例が確認されている．これらの事例の中心に位置するのが，
アメリカ合衆国発の陰謀論運動である QAnonである．QAnon
は，2017年に匿名掲示板 4chanおよび 8chan（8kun）への投
稿を起点とし，「政財界のエリートが悪魔崇拝的な犯罪に関与し
ている」という主張を核に支持を拡大してきた．当初は特定の
匿名掲示板に限定されていたが，主要 SNSにおけるデプラット
フォーミングの進展により，支持者は規制の緩やかな Telegram
などのプラットフォームへと活動の場を移行している．

2024年時点において，QAnonはアメリカ国内にとどまらず
国際的に拡散し，各国の社会的・政治的文脈と結びつきながら
独自の展開を見せている．ドイツにおける国家転覆未遂事件
や，日本における QAnon的言説の拡散は，この運動が国境を
越えて市民社会に影響を及ぼしていることを示している．さら
に QAnon 内部には，政治的トピックに加え，ネットミーム，
健康，スピリチュアリティ，代替医療といった多様な関心領
域に基づく分派が存在し，従来の政治的過激主義とは異なる
経路で支持者を獲得している点も特徴的である．一方で，SNS
上の QAnonに関する先行研究の多くは，投稿内容や言説の分
析に主眼を置いており，チャンネルやユーザ間の関係性が形
成するネットワーク構造に十分な注意を払っていない．また，
Telegram を対象とした研究においても，QAnon 関連チャン

ネルのみを抽出する分析にとどまり，それらが他の非 QAnon
チャンネルとどのように接続し，情報を流通させているのかを
包括的に可視化した研究は限られている．
そこで本研究では，QAnon支持者の主要な活動拠点となっ

ている Telegram に着目し，QAnon 関連チャンネルとそれ以
外のチャンネルを含む大規模データセットを構築する．そし
て，チャンネルをノード，引用メッセージをエッジとするネッ
トワークとして可視化する．本研究により，オンライン上に形
成されるコミュニティ構造と情報拡散のパターンを直感的かつ
定量的に把握し，QAnon運動がいかに他のトピック領域と結
びつきながら維持・拡散されているのかを明らかにする．

2 関連研究
極右運動およびその分派に関する研究は，これまで政治学・

社会学・メディア研究の分野を中心に蓄積されてきた [2], [3]．
その中でも QAnonは，オンライン空間を基盤とした新しい形
態の陰謀論的・過激派運動として注目を集めており，思想内容
のみならず，その拡散経路や他領域との接合に関する研究が進
められている．

2. 1 QAnonとその分派に関する関連研究
Baker [4] は，COVID-19 パンデミック期に影響力を持った

代替医療系インフルエンサーの Instagram投稿を対象にその投
稿テーマを分析し，ウェルネス文化と陰謀論が容易に結びつく
構造を明らかにした．この研究では，QAnon的言説が健康増
進や自己啓発といった語彙に包摂されることで，政治的過激性
を弱めた形で拡散されている点を指摘している．また，red pill
や awakening といった QAnon 特有のコードを用いたゲーミ
フィケーションが，支持者の参加と没入を促進していることも
示された．
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Conner [5]は，QAnonインフルエンサー 100名の投稿や相
互参照関係を質的に分析し，ヨガやスピリチュアリティといっ
た一見 QAnon と無関係なサブカルチャーが，陰謀論への入
口として機能していることを明らかにした．これらの領域で
は，政治的主張が前面に出ることなく，精神的共同体や健康志
向といった動機を通じて支持者が取り込まれる点に特徴があ
り，QAnonが自己を擬態させながら浸透していると論じられ
ている．
さらに，ネットミームを介した極右言説の拡散も重要な研究
テーマである．Pepe the Frog に代表されるネットミームは，
極右思想の象徴として機能するだけでなく [6], [7]，医療誤情報
や陰謀論の拡散手段としても利用されていることが報告されて
いる [8]．
これらの研究は，QAnonが単一の政治運動ではなく，複数
の文化的領域と接合した複合的現象であることを示している．

2. 2 SNSにおける QAnonコミュニティについての関連研
究

Hoseiniら [9]は，Telegram上の多言語 QAnonチャンネル
を対象に大規模データを分析し，言語圏ごとに主流となるト
ピックが異なることを明らかにした．この研究では BERT を
用いたトピック分類が採用されており，QAnonの国際的拡散
を言語の観点から捉えている．Angermaierら [10]は，スノー
ボールサンプリングと Human-in-the-Loopを組み合わせるこ
とで，QAnon関連チャンネルのみからなる大規模データセット
を構築し，その研究利用価値を示した．また，Thomasら [11]
は，Telegram上の引用関係を用いたスノーボールサンプリン
グによりQAnonコミュニティを収集・分析している．しかし，
これらの関連研究の多くは，QAnon関連チャンネルのみを分
析対象としており，それらが他の非 QAnonチャンネルとどの
ように接続しているのかをネットワーク構造として可視化した
研究は限られている．
以上の関連研究を踏まえ，本研究では QAnonに直接関連す
るチャンネルに加え，ウェルネスやネットミームなど間接的に
関与するチャンネルも含むデータセットを構築し，引用関係に
基づくネットワーク可視化を行うことで，QAnon運動の拡散
構造と他領域との接合点を明らかにする．

3 提案手法

3. 1 データセットの収集手法
本研究ではスノーボールサンプリングによってデータセット
を収集した．具体的には，QAnonに関連するニュースを発信す
るチャンネルから，多数の最新メッセージ（本稿では 1000件）
を走査し，その中に他のチャンネルから引用されたメッセージ
があったら引用元のチャンネルを同様に走査する，という処理
を（本稿では 7回）繰り返した．以上の処理により，米国大統
領候補討論会開催直後である 2024年 9月 11日から 2024年 9
月 12 日を対象として，チャンネル 4912 件と引用メッセージ
93567件を抽出したデータセットを生成した．このデータセッ

トの基本的な統計情報を表 1 に示す．この統計情報から，本
データセットが多言語に対応していることがわかる．

表 1 データセットの基本統計情報
項目 値
最古引用日 2015-11-04 16:35:06
最新引用日 2024-09-10 20:56:46
チャンネル数 4913
メッセージ数 93,567
メディア付きメッセージ数 86,745
メディア付きメッセージの割合（%） 92.71
チャンネル概要文使用言語数 40
メッセージ使用言語数 40

さらに，チャンネルの説明文をもとに各チャンネルに
BERTopic [12] を適用して，（本稿では 30 種類の）トピック
に分類した．本研究は多言語にわたるチャンネルの分析を目的
とすることから，トピック分類には事前学習済み多言語 BERT
モデル [13]を使用した．さらに 30トピックの中から，Sharma
ら [14]の研究結果をもとに，QAnonに直接関連するトピック，
QAnonに直接関連しないが誤情報や陰謀論と関係の深いトピッ
ク，ネットミームに関連するトピック，ロシア大使館に関連す
るトピックを 8個抜粋した．これにより，QAnonに直接関連
しないトピックもデータセットに含まれることがわかる．表 2
は 8個のトピックとその代表的単語及びテキストの表である．
また，チャンネルの説明文とメッセージが書かれた言語をも

とに，チャンネルとメッセージの言語を特定した．表 3は可視
化に使用したチャンネルのメタデータ，表 4は可視化に使用し
たメッセージのメタデータを表す．

表 3 可視化に使用したチャンネルのメタデータ
変数名 メタデータ
id チャンネルの ID
label チャンネル名
value チャンネルの参加者数
description チャンネルの説明文
group description から決定されたトピック
language description の言語

表 4 可視化に使用したメッセージのメタデータ
変数名 メタデータ
source メッセージの引用元チャンネルの ID
target メッセージの引用先チャンネルの ID
date メッセージが引用された日時
forwards メッセージが引用された回数
views メッセージが閲覧された回数
message メッセージの内容
language メッセージが書かれた言語
url メッセージに添付された URL
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表 2 可視化に使用したトピック例
トピック名 チャンネル数 代表的単語
1_канал_россии_официальный_russian 530 ["канал"，"россии"，"официальный","russian","новости","ru","на","по","российской","для"]
2_news_and_independent_the 333 ["news","and","independent","the","world","on","media","from","journalist","geopolitics"]
5_catholic_and_god_orthodox 138 ["catholic","and","god","orthodox","the","christ","to","is","of","church"]
7_health_covid_and_vaccine 126 ["health","covid","and","vaccine","19","of","the","vaccines","medical","to"]
9_israel_news_islamic_palestine 100 ["israel","news","islamic","palestine","resistance","the","middle","east","gaza","and"]
10_memes_meme_and_me 99 ["memes","meme","and","me","of","for","all","the","content","your"]
14_white_pro_nationalist_our 48 ["white","pro","nationalist","our","and","we","aktivistmann","anti","com","racist"]
15_trump_of_president_the 46 ["trump","of","president","the","donald","congresswoman","america","patriot","united","house"]
18_cats_images_ai_photos 36 ["cats","images","ai","photos","or","other","art","cat","random","and"]

3. 2 可視化手法
以上の手法で得られたデータセットに cosmograph [15]を適
用し，チャンネルをノード，引用したメッセージをエッジとし
て可視化した．図 1は可視化システムの使用例であり，ノード
の大きさは参加者数，エッジの太さは引用回数に比例する．

図 1 可視化システムの使用例

可視化システムは大きく分けて以下の 4 つの機能で構成さ
れる．
ネットワーク表示 (図 1の画面全体）
データセットから構成されるネットワーク全体を表示する．
コントロールパネルからハイライトしたエッジとノードを決定
することで，特定のネットワークのみを表示することもできる．
またノードをクリックすることで，そのノードに直接接続され
るエッジとノードをハイライトすることができる．
コントロールパネル (図 1の画面右)
上部のドロップダウンリストを操作することで，ノードに直
接するエッジの数，チャンネルの言語，チャンネルのトピック
をもとにノードの色付けを変更することができる．また中部の
チャンネル参加者数，メッセージの引用回数，メッセージの閲
覧回数のヒストグラムを操作することで，特定の条件に該当す
るノードとエッジをハイライトできる．ここで複数の条件を組
み合わせることが可能である．例として，「引用回数 100回以
上かつ閲覧回数 50回以下のエッジとそれに直接接続するノー
ド」という条件でノードをハイライトすることもできる．さら
に下部の検索欄から，チャンネル ID，チャンネル名，チャン
ネルの言語，チャンネルの説明文をもとにチャンネルを検索で
きる．
選択したチャンネル，メッセージの情報 (図 1の画面左)
上から，ホバーしたノードのメタデータ，クリックしたノー
ドのメタデータ，クリックしたノードが引用したエッジ，ク
リックしたノードから引用されたエッジが表示される．

タイムライン (図 1の画面下)
メッセージが引用された日時をもとに構成されたヒストグラ

ムを操作することで，ノードおよびエッジをハイライトできる．
引用日時をもとにネットワークをアニメーションとして表示す
ることも可能である．

4 実行結果と考察
本章では収集したデータセットの可視化結果について議論

する．

4. 1 開発システムを使用した可視化結果
代替医療，反ワクチン陰謀論で有名なWeb サイト Natural

News [16]の距離 1のエゴネットワークをシステム上で可視化
した結果を図 2に示す．これにより，エゴネットワークの規模
自体は小さいが，Dr Naomi Wolf [17]，Ron Johanson上院議
員など現実世界での有名人との繋がりが多いことを確認できた．
さらに，Natural News，Dr Naomi Wolf，Real Time Daily

News などのチャンネルを起点としてエゴネットワークを段
階的に追跡した結果，最終的に「/CIG/ Telegram | Counter
Intelligence Global」と称する極右系チャンネルへと接続してい
ることが確認された．/CIG/ Telegram | Counter Intelligence
Globalの距離 1のネットワークをシステム上で可視化した結果
を図 3に示す．CIGは Natural Newsのように現実世界におい
て高い知名度を有する媒体ではないものの，Telegram上にお
ける参加者数や活動規模といった指標に基づけば，相対的に大
きな影響力を持つチャンネルであることが確認された．また，
Disclose.tv [18]に代表される誤情報拡散で知られる他のウェブ
サイト由来チャンネルとも接続しており，これらが相互に結び
付くことで複雑なネットワーク構造を形成していることが明ら
かとなった．

4. 2 Disparity Filterを利用した可視化結果
前項で発見されたウェルネス・代替医療関係のチャンネルと

QAnon関連チャンネル，ネットミームに関連するチャンネル
を含むサブネットワークに，有向グラフに対応した Disparity
Filterを適用し，バックボーンネットワークを抽出した．メッ
セージの引用回数の合計数を重みとしバックボーンネットワー
クを抽出した結果を図 4 に，平均数を重みとしバックボーン
ネットワークを抽出した結果を図 5に，2つの抽出結果を重ね
合わせたものを図 4に示す．エッジの色と意味の対応は表 5の
通りである．
図 6(左下)の最も大きいネットワークはニュース関連のチャ
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図 2 トピック別で色付けした Natural News のエゴネットワーク

図 3 トピック別で色付けした/CIG/ Telegram | Counter Intelligence Global のエゴネット
ワーク
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表 5 バックボーン抽出条件とエッジの意味
色 条件 エッジの意味

黒 両方のバック
ボーンに残る

大規模ハブと局所的な結合の双方において
有意と判定されたエッジであり，ネットワー
ク全体における中核的な引用関係を示す．

赤 総和重みのみで
残る

引用総数が多いチャンネル間に形成される
ハブ中心の強いエッジであり，ネットワー
ク全体における影響力の伝播経路を表す．

青 平均重みのみで
残る

小規模チャンネル間で局所的に強い引用関
係を持つエッジであり，コミュニティ内部
の密な相互作用の兆候を示す．

図 4 メッセージの引用回数の総和を重みとした場合のバックボーン
ネットワークの可視化例

図 5 メッセージの引用回数の平均を重みとした場合のバックボーン
ネットワークの可視化例

図 6 2つのバックボーンネットワークを重ね合わせた場合の可視化例

ンネル，ドナルド・トランプに関連するチャンネル，上院議員
のチャンネル，代替医療に関連するチャンネルから構成される．
その一方でその他の小さなネットワークはネットミーム関連
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チャンネル，極右系チャンネルが主である．これにより，ウェ
ルネス・代替医療領域と QAnon関連チャンネルが，ニュース
系・政治系チャンネルを介して強く結びついている一方で，ネッ
トミームや極右系チャンネルは比較的独立した小規模なクラス
ターを形成していることを確認できた．

5 まとめ・今後の課題
本報告では，オンライン発の過激派運動である QAnonを対
象に，Telegram上のチャンネル間の引用関係をネットワークと
して可視化し，その構造と情報拡散の特徴を明らかにした．ス
ノーボールサンプリングにより QAnon関連および非関連チャ
ンネルを含むデータセットを構築し，チャンネルをノード，引
用関係をエッジとする可視化システムを開発した．さらに，可
視化システムで発見された興味深いエゴネットワークに対し，
有向グラフ対応の Disparity Filterを用いてバックボーンネッ
トワークを抽出した結果，ウェルネス・代替医療領域とQAnon
はニュース・政治系チャンネルを介して強く結合している一方
で，ネットミームや極右系は比較的独立したクラスターを形成
していることを確認できた．以上により，QAnon運動は話題
領域ごとに異なる接続様式を持つ複合的なネットワーク構造と
して維持・拡散されていると結論づけられる．
本研究で開発した可視化システムは探索的分析に有効である
一方，分析結果の定量的比較や再現性の確保という点では改善
の余地がある．ネットワーク指標の統計的検定によって本研究
の枠組みをより一般化することが今後の重要な課題である．
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認知科学に基づくユーザーの偶然性希求行動予測モデルの構築
鷲見優一郎† 中西 亮輔† 光田 英司† 二宮 由樹†† 曽根悠太郎††

三輪 和久††

† トヨタ自動車株式会社 未来創生センター 〒 471–8572 愛知県豊田市トヨタ町 1番地
†† 名古屋大学大学院 情報学研究科 〒 464–8603 愛知県名古屋市千種区不老町
E-mail: † {yuichiro_sumi,ryosuke_nakanishi,eiji_mitsuda}@mail.toyota.co.jp,

††{ninomiya.yuki.t1,miwa.kazuhisa.m6}@f.mail.nagoya-u.ac.jp, sone.yutaro.n2@s.mail.nagoya-u.ac.jp

あらまし 近年，推薦システム分野において，セレンディピティが注目されている．認知科学の先行研究では，ユー
ザーの「偶然性希求行動」（偶然が起こりやすい場を作ろうとする行動）に注目し，その時々の偶然性希求行動に応じ
て，推薦システムが提供する偶然の度合いを調整する重要性が指摘されている．本研究では，一般的な推薦システム
での実現を目指し，偶然性希求行動を検索クエリから予測するモデルを提案する．その際，偶然性希求行動に影響を
与える因子も検索クエリから予測し，中間変数として導入することでモデルの解釈性を高めた．段階的な予測は一般
に予測性能の低下を招くが，本モデルは検索クエリから直接予測するモデルよりも高い予測性能を示した．その要因
についても考察する．
キーワード 推薦システム，セレンディピティ，ユーザ理解

1 は じ め に
近年，推薦システムにおいて，類似したアイテムが繰り返し
推薦されてしまう「過剰最適化 [1]」が問題視されている．過
剰最適化は，ユーザー満足度の低下につながり得るだけでな
く [2]，ユーザーが自身とは異なる価値観に触れる機会を失う
「フィルターバブル [3]」状態を招く可能性が指摘されている．
これらの問題を解決するため，近年セレンディピティが注目
されている [4]．セレンディピティのある推薦は，ユーザー満足
度や購買意向と相関があることが示されている [5]．従来研究の
多くは，セレンディピティを推薦アイテムが持つ属性として捉
え，条件として新規性，関連性，意外性を定義し，ユーザーの
行動履歴やフィードバックからそれらを抽出・制御するアルゴ
リズムの設計に注力してきた [2]．
一方，記事推薦システムにおける大規模フィールド調査 [6]
では，こうしたアイテム属性に基づく定義だけでは，多くのセ
レンディピティ事例の取りこぼしがあると報告されている．こ
のことは，セレンディピティのある推薦システムの設計におい
て，アイテム属性や行動履歴などの客観指標のみを重視する推
薦手法には限界があり，ユーザーの心理特性や心理状態などに
関連する主観指標を考慮する必要性を示唆している．
認知科学分野において，オンラインショッピングの利用場面
を想定し，ユーザーが偶然性をどのように捉え，どの程度求め
るのかに関する心理学実験が報告されている．従来研究 [7], [8]
では，ユーザーの「偶然性希求行動」―ユーザーが偶然性を期
待して行う（方略的）行動― に着目し，それに影響を与える心
理的および状況要因が特定されている．さらに，その時々の偶
然性希求行動に応じて，推薦システムが提供する偶然の度合い
を調整することの重要性も指摘されている．

しかし，ユーザーの偶然性希求行動とその影響因子の取得は，
現状ではアンケート以外の方法では困難である．ユーザーエク
スペリエンス（UX）を損なわないためには，推薦システムの
一般的な利用過程で自然に得られるデータから予測する方法が
求められる．また，機械学習モデル等による予測結果に基づい
てユーザーへの情報提供を行う場合，モデルの解釈性が高いと
有用である．解釈性の高いモデルにより，サービス提供者がな
ぜそのような予測結果となったのかを理解し，提供情報の内容
の検討が可能となることが期待される．
以上より，本研究では偶然性希求行動を検索クエリから予測

するモデルを提案する．提案手法では，偶然性希求行動に影響
を与える因子も検索クエリから予測し，中間変数として導入す
ることでモデルの解釈性を高める．このように解釈性向上を目
的とした段階的予測を行う偶然性希求行動予測モデルと，検索
クエリから直接予測するモデルの予測性能を比較し，有効性を
検証する．

2 関 連 研 究
2. 1 「Beyond-Accuracy」の推薦システム
推薦システムは，オンラインショッピングサイトやニュース

サイトなどで広く利用されている．これまで，推薦システムは，
Recall@k のような，推薦リスト上位 k 件のうちに含まれる正
解数に基づいて算出される指標などを用いて，ユーザーの行動
履歴をできるだけ再現することを主眼に設計・評価されてきた．
その結果，行動履歴に関連するアイテムを過度に推薦し，「過剰
最適化」を招き得ることが指摘されている [1], [9]．この課題を
解決するため，推薦リストの予測性能だけでなく，推薦の多様
性や公平性などの指標を加えてシステムを評価する枠組みであ
る「Beyond-Accuracy」が注目されている．多様性のある推薦
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は，UX を豊かにし，ユーザーの視野を広げるのに寄与すると
されている [10]．さらに，公平性のある推薦では，高齢者など
特定の属性を有するユーザー群において性能が低下する，ある
いは人気の低いアイテムが推薦されにくいといった偏りを防ぎ，
より公正なユーザー体験の実現に寄与するとされている [11]．
セレンディピティは，Beyond-Accuracy 指標の 1 つとして提
案されており [4]，ユーザーが自力では発見しにくかった，興味
対象を見つける手助けになると主張されている [12]．
推薦システム分野では，セレンディピティを推薦アイテムが
備える属性として捉え，新規性，関連性，意外性のいずれか 1
つ，またはそれらの組み合わせとする定義が広く用いられて
きた [2], [13]．新規性は，一般にユーザーに依存しない指標と
され，推薦時点で広く未知である可能性や想定外の程度を表
し，評価数などから推定される人気度の低さに基づき算出され
る [14]．関連性は，ユーザーの興味・関心への適合度を表し，
嗜好の予測値としてスコア化されることが多い [15]．意外性は，
ユーザーが普段消費するアイテムとの非類似性や，予期してい
なかったアイテムを消費した際の満足度など，複数の観点から
定義される．例えば，過去履歴に含まれるアイテムおよびそれ
らの類似アイテムから成る集合と，推薦候補アイテムとの距離
に基づき算出する定義がある [16]．
しかし，これらの指標のうちどれがセレンディピティに不可
欠であるか，また各指標をどのように測定すべきかについては，
理論や手法が未だ確立されていない [6]．加えて，記事推薦を
対象とした大規模フィールド調査では，これらの指標と，ユー
ザーが感じるセレンディピティとの間に乖離が存在することを
報告している [6]．このことは，アイテム属性に加え，ユーザー
の状況や主観に関わる要素を考慮した指標が必要であることを
示唆する．

2. 2 セレンディピティにおけるユーザーの心理的要因
認知科学を用いた研究 [7]では，オンラインショッピングの場
面でユーザーがどの程度偶然性を求めるか，および，その傾向
に影響を与える心理的要因に着目している．どの程度偶然性を
求めて行動するかは「ユーザーが偶然の出会いを期待して行う
（方略的）行動」を意味する，偶然性希求行動で表される [7]．こ
の指標が高いユーザーは，セレンディピティを強く求めている
と考えられる．これまで偶然性希求行動に影響を与える心理的
要因と製品属性として，それぞれ目標具体性と快楽次元が報告
されている [8]．目標具体性は，ユーザーが検索時に「欲しい商
品」をどの程度具体的に想起しているかを示す指標である．例
えば車の購入を目的とした検索において，特定の車種名まで具
体的に想起している場合は目標具体性が高く，コンパクトカー
などの大まかなカテゴリのみを想起している場合は目標具体性
が低い．快楽次元とは，製品（またはブランド）に対する消費
者態度を構成する次元の一つであり，使用経験に伴う感覚的・
情緒的反応に基づく快楽的な評価を表す概念である．測定には
快楽尺度を用いる [17]．
実験の結果，目標具体性が高いほど偶然性希求行動が低くな
り，探索対象の快楽次元が高いほど偶然性希求行動が高くなる

傾向が報告されている．一方で，ユーザーの目標具体性が低い
ほど，快楽次元が偶然性希求行動に与える影響がより大きくな
ることも確認されており，これらの変数は偶然性希求行動と密
接に関連していることが報告されている．

3 提 案 手 法
提案モデルの全体像を図 1に示す．本研究では，実サービス

での利用を想定し，入力は検索クエリのみとする．提案モデル
では，モデルの解釈性を向上させるため，中間変数として，文
献 [7], [8]により偶然性希求行動に影響することが確認されてい
る，目標具体性と快楽次元（ 2. 2 節参照），および，目標具体
性の予測に有効と考えられる検索目標と検索クエリの間の関係
性を表す「上位下位関係」および「属性関係」（ 4. 1 節参照）
を導入する．

図 1 提案モデルの全体像

3. 1 中間変数予測
目標具体性の予測では，入力特徴量として検索クエリ，上位

下位関係ラベル，属性関係ラベルを用いる．このとき，検索ク
エリのベクトルと各関係ラベルの予測値を連結して 1 つのベク
トルを作成し，予測に用いる．具体的には，検索クエリは事前
学習済み言語モデルでベクトル化し，上位下位関係ラベルと属
性関係ラベルは，その検索クエリのベクトルのみで学習された
モデルの予測値を利用する．
快楽次元の予測に用いる入力特徴量は，関係ラベルの予測と

同様に，検索クエリのベクトルのみである．全ての予測モデル
は教師あり学習手法を用いて学習させる．

3. 2 偶然性希求行動予測
偶然性希求行動の予測モデルは，図 1 で示す通り，検索クエ

リの埋め込みベクトル，目標具体性の予測値，快楽次元の予測
値を入力特徴量として，教師あり学習手法を用いて学習させる．
入力特徴量は，検索クエリのベクトルに対して，目標具体性と
快楽次元の予測値を連結して作成する．

4 実 験
4. 1 データセット
本実験では，クラウドソーシング [8] により収集された 2,200

件の検索クエリデータを用いた（参加者は成人 200 名．平均
年齢 42.1 歳，SD = 8.86，女性 93 名，男性 107 名）．このう
ち，検索クエリとして成立していない 4 件（入力なし，または
「なし」と入力）を除外し，2,196 件を提案手法の学習・検証・
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テストに用いた．各検索クエリには，15 種の関連情報が含まれ
ており，本研究では以下に示すような検索クエリと 3 種類の関
連情報を利用した．
検索クエリ：参加者に「あなたが今実際にオンラインショッピ
ングを利用して購入したいと思っている製品を思い浮かべてく
ださい．」と質問し，想起した製品を検索するために入力するク
エリを記述させた．
快楽次元：快楽尺度 [17] [18] を用いて，参加者が想起した製品
に対する態度（快楽次元）を測定した．快楽尺度は意味的差異
尺度であり，5 組の形容詞対を 7 件法（例：「1：非常に面白く
ない」–「7：非常に面白い」）で評価させた．
目標具体性：参加者が想起した製品（質問文中では“X”とし
て提示）について，「あなたが 1 つ目の製品 "X" を思い浮かべ
たとき，買いたいものは具体的に決まっていましたか？」と質
問し，5 件法（「1：全く決まっていなかった」–「5：非常に決
まっていた」）で回答を得た．
偶然性希求行動：参加者に「これから，先ほどあなたが入力し
た検索語による検索結果に，どの程度「偶然性」を取り入れる
かを設定していただきます．スライダーを用いて 0 から 100
まで，段階的に偶然性が高くなっていきます，あなたはどの程
度，検索結果に偶然性を持たせたいですか？」と質問し，回答
させた．
さらに本研究では，参加者から直接収集したデータに対して，
訓練された第三者がアノテーションした上位下位関係ラベルお
よび属性関係ラベルも用いた．各ラベルの定義は以下の通りで
ある [19]．
• 上位下位関係ラベル：検索目標と検索クエリの関係性が概
念的に上下関係であることを示す．具体的には，「単語 A が
単語 B の上位語（Hypernym）である」は，"B is a (kind
of) A" が成立することに等しい．「単語 B が単語 A の下位
語（Hyponym）である」を考える場合も同様である．な
お，「スポーツカー」などの複合名詞の場合も同様に，上位
語もしくは下位語に相当すれば，上位下位関係とみなした．

• 属性関係ラベル：検索クエリが検索目標の属性（性質，特
徴，構成要素など）に相当することを示す．例えば，検索
目標が「車」，検索クエリが「車 かっこいい」である場合，
「かっこいい」という単語が属性関係に該当する．

4. 2 前 処 理
検索クエリ：日本語事前学習済みの BERT [20](tohoku-
nlp/bert-base-japanese) [21] および RoBERTa [22](nlp-
waseda/roberta-base-japanese) [23] を用いて，クエリの埋め
込みベクトルを取得した．具体的には，言語モデルによりクエ
リ中の各単語をそれぞれベクトル化し，pooling 手法を利用す
ることで，検索クエリ全体を表すベクトルを算出した．pooling
手法には， [24] で高い性能が報告されている，CLS pooling
と Mean pooling を採用した．各 pooling 手法の詳細は次の通
り [25], [26].
CLS BERT の事前学習時に，次文予測に用いられる，[CLS]

トークンの埋め込みを検索クエリ全体の埋め込みとして用

いる．RoBERTa の場合，[CLS] トークンが存在しないた
め，代替として，文頭トークンである <s> トークンの埋
め込みを用いる．

Mean クエリ中の各単語の埋め込みベクトルを要素ごとに平
均することにより，検索クエリ全体の埋め込みを算出する．

本研究で扱うサンプルサイズは，2,196 件であり，クラス数
に依存して 1 クラスあたりのサンプル数が小さくなり，学習が
困難になる．そこで，快楽次元，目標具体性，偶然性希求行動
は，学習時にクラス間のサンプル数が均衡するように二値化を
行い，1 クラスあたりのサンプル数を確保した．詳細は以下の
通りである．
快楽次元・目標具体性：快楽次元と目標具体性は，それぞれ 7
件法と 5 件法で参加者の回答を取得している．二値化するため
にそれぞれの頻度分布を確認したところ，全 2,196 件のサンプ
ルにおいて，快楽次元では，4 以下の値が 48.7%（1,070 件）と
4 より大きい値が 51.3%（1,126 件）であり，目標具体性では，
2 以下の値が 48.4%（1,062 件）と 2 より大きい値が 51.6%
（1,134 件）である．これらの統計量に基づいて，本研究では，
快楽次元の 4 以下の値を「低」，4 より大きい値を「高」とし，
また目標具体性の 2 以下の値を「低」，2 より大きい値を「高」
と定義した．
偶然性希求行動：0 から 100 の整数値で取得された回答を，回
答値が 55 以下を「低」，56 以上を「高」として二値化した．各
クラスの割合は，「低」が 50.6%（1,111 件）と「高」が 49.4%
（1,085 件）である．
本データ取得は，名古屋大学倫理審査委員会およびトヨタ自

動車株式会社の倫理審査（2024TMC246）において厳正な審査
を受け，倫理的配慮が適切に確保されたうえで実施した．

4. 3 実 験 設 定
本研究では， 3 章で述べた提案手法の有効性を検証するた

め，ベースライン手法と比較する．中間変数の導入による段階
的な予測に対して，ベースライン手法では，検索クエリから直
接，偶然性希求行動を予測した．
提案手法の学習は， 3 章で述べた通りに実行した．それぞれ

の予測モデルには，全て LightGBM [27] を用いて，二値分類
問題として学習した．LightGBM は，表形式データを入力と
する二値分類タスクで広く用いられ，高い予測性能と計算効率
が報告されているため，採用した．中間変数を用いて学習する
予測モデルでは，陽性ラベルの予測確率を用いており，入力特
徴量の該当要素は 0 から 1 の間の実数値である．また，モデ
ルのハイパーパラメータは Optuna [28] によりチューニングし
た．二値分類問題であることを考慮して，性能指標には，二値
交差エントロピーを使用した．
ハイパーパラメータチューニングとモデルの性能評価は，二

重交差検証 [29], [30] により実施した.本検証法は，汎化性能と
モデル選択の評価を厳密に行うため，外側と内側の検証ループ
を組合せ，二重に交差検証を行う手法である．本研究では，外
側・内側ともに K = 5 の Stratified K-Fold Cross Validation
を用い，クラス比率を維持した分割を行った．具体的な学習・
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評価フローを次に示す．
1. 全データを外側の交差検証用に 5 個のセットに分割した．
各セットは，1つを外側テスト用セット，残りを外側学習
用セットとした．外側テスト用セットは最終的な性能評価
のみに用い，モデル選択には用いない

2. 外側学習用セットをさらに 5 個のセットに分割し，内側検
証用セットと，内側学習用セットを作成した．内側ループ
では，候補となるハイパーパラメータ群に対して性能指標
（二値交差エントロピー）を算出し，Optuna により最適な
ハイパーパラメータを選択した

3. 内側ループで選択されたハイパーパラメータを用いて，外
側学習セット全体でモデルを再学習した

4. 外側テストセットに対して予測を行い，各評価指標のスコ
アを算出した．これを外側ループの各分割で繰り返すこと
で，モデルの予測性能を評価した．

4. 4 実 験 結 果
モデルの性能は，Accuracy，Precision，Recall，F1-scoreを
用いて評価し，それぞれについて 5-Fold の平均値と標準偏差
を算出した．結果を表 1 に示す．表中の括弧内は標準偏差，太
字は同一言語モデルおよび Pooling 手法内でベースラインと提
案手法を比較した際の，各指標の最良値を示す．
まず，表 1 の太字で示すように，各条件に対してベースラ
イン手法と提案手法を比較すると，提案手法が優れていること
がわかる．具体的には，4 つの評価指標，2 つの言語モデル，
2 つの Pooling手法の組合せによる 16（4× 2× 2）通りの比
較のうち，14 通りで提案手法が優位な結果である．また，全
ての評価指標において，最良値を示したのは，CLS pooling と
RoBERTa モデルを用いた提案手法（Accuracy=0.598，Pre-
cision=0.593，Recall=0.594，F1-Score=0.593）であった．こ
のことから，中間変数の予測値を導入した段階的予測が，予測
性能の向上に寄与することが確認された．

5 考 察
5. 1 モデル構造
提案手法はベースライン手法と比較して性能が向上しており，
この結果は，本研究で導入した中間変数が偶然性希求行動の予
測に有用であることを示している．段階的なモデル構造の有用
性は，複雑な推論を中間ステップへ分解することで推論を助け
るという観点で，大規模言語モデルにおけるプロンプトエンジ
ニアリング手法の 1 つである Chain-of-Thought [31] 研究の主
張と類似している．実際，本研究でも事前学習済みの大規模言
語モデルを用いており，段階的な推論フローが有効に働いた可
能性がある．
一方で，提案手法では中間変数に真値ではなく予測値を用い
た．そのため，中間変数の予測性能が後段の予測性能を制約し
得る．提案手法の限界性能を確認するため，中間変数に真値を
与える条件に変更し，同様に実験した．実験結果を表 2に示す．
真値を用いた場合は予測値を用いた場合に比べて Accuracy，

Precision，F1-Score では約 1%，Recall では 2% の改善にと
どまった．つまり，中間変数が予測値であっても提案手法は限
界性能に近い水準の性能を示していると解釈できる．
次に，その理由を検討するため，中間変数そのものの予測性能

を確認する．提案手法において最良の結果を示した条件（CLS
pooling を用いた RoBERTa）における Accuracy を表 3 に示
す．本実験では，クラス分布の偏りが小さいため，チャンスレ
ベル（50%）との比較が直観的である Accuracy を用いた．目
標具体性および快楽次元はいずれも 65% を下回り，二値分類
問題として十分な予測性能とは言い難い．にもかかわらず，偶
然性希求行動予測における，中間変数に予測値を用いた場合と
真値を用いた場合との性能差は 1.1% 程度にとどまる．このこ
とは，提案手法の限界性能に近い性能は，中間変数の予測性能
そのものよりも，段階的予測を行うモデル構造に起因している
可能性を示唆している．

5. 2 言語モデルと pooling手法
表 1 より，提案手法における F1-Score の最良値は，Mean

pooling を用いた BERT で 0.577，CLS pooling を用いた
RoBERTa で 0.593 であり，RoBERTaを用いた条件の方が高
い性能を示した．このことは，RoBERTa が BERT と同一構
造でありながらも，Next Sentence Prediction の除去や動的マ
スキング等で事前学習レシピを最適化している点と整合的であ
る．すなわち，検索クエリのような短い入力に対してもロバス
トな表現を得やすい性質が，提案手法の性能に有利に働いた可
能性がある．
次に Pooling 手法の影響を確認する．表 1 より，Pooling 手

法以外の条件を同一にして比較したとき（例えば，BERT を用
いたベースライン），一貫性を確認できなかった（RoBERTa
を用いた提案手法では CLS が良く，それ以外の条件では Mean
の方が優れていた）．Mean pooling は，ベクトルの単純な要素
平均による情報圧縮手法であるため，検索クエリの長さに依存
せず安定した情報の集約が可能であるが，重要語も非重要語も
等しく集約する．一方で，CLS pooling は，次文予測のために
トークンがもつ意味単位で情報を圧縮する手法であり，Mean
pooling と比較して，短文における重要語を強調して集約する．
検索クエリのような短文において，CLS pooling が優位でな
かったのは，検索クエリの質が低かったことが考えられる．例
えば，商品名が「ベビー綿棒」で，検索クエリが「抗菌」のみ，
となっているサンプルがあり，ユーザーの意図を正しく反映す
る検索クエリを取得できていないことが示唆される．

5. 3 解 釈 性
本研究では，検索クエリから偶然性希求行動を予測するにあ

たり，解釈性の向上を目的として中間変数を導入したモデルを
提案した．そこで，提案手法で学習したモデルが，実際にどの
特徴量に基づいて予測しているのかを分析し，解釈性の観点
から妥当性を検討する．解釈性の検証には，Shapley Additive
Explanations（SHAP） [32] による，特徴量が予測値へ与える
寄与度（SHAP 値）を用いる．SHAP 値は，一般的に，絶対
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表 1 偶然性希求行動の予測結果
言語モデル Pooling 手法 Accuracy Precision Recall F1-Score

BERT
CLS

ベースライン 0.528 (0.025) 0.523 (0.025) 0.545 (0.008) 0.533 (0.016)
提案手法 0.536 (0.027) 0.530 (0.027) 0.547 (0.023) 0.538 (0.024)

Mean
ベースライン 0.567 (0.024) 0.562 (0.025) 0.571 (0.031) 0.566 (0.023)
提案手法 0.572 (0.025) 0.564 (0.025) 0.592 (0.025) 0.577 (0.022)

RoBERTa
CLS

ベースライン 0.554 (0.013) 0.547 (0.013) 0.569 (0.008) 0.558 (0.009)
提案手法 0.598 (0.025) 0.593 (0.025) 0.594 (0.036) 0.593 (0.027)

Mean
ベースライン 0.563 (0.032) 0.554 (0.030) 0.587 (0.035) 0.570 (0.032)
提案手法 0.566 (0.027) 0.560 (0.028) 0.575 (0.034) 0.567 (0.026)

表 2 提案手法における中間変数の条件を変えた際の偶然性希求行動の予測結果
言語モデル Pooling 中間変数 Accuracy Precision Recall F1-Score

BERT
CLS

予測値 0.536 (0.027) 0.530 (0.027) 0.547 (0.023) 0.538 (0.024)
真値 0.593 (0.027) 0.585 (0.027) 0.609 (0.037) 0.596 (0.029)

Mean
予測値 0.572 (0.025) 0.564 (0.025) 0.592 (0.025) 0.577 (0.022)
真値 0.602 (0.025) 0.595 (0.027) 0.614 (0.037) 0.604 (0.025)

RoBERTa
CLS

予測値 0.598 (0.025) 0.593 (0.025) 0.594 (0.036) 0.593 (0.027)
真値 0.609 (0.024) 0.604 (0.026) 0.610 (0.029) 0.607 (0.022)

Mean
予測値 0.566 (0.027) 0.560 (0.028) 0.575 (0.034) 0.567 (0.026)
真値 0.595 (0.023) 0.590 (0.022) 0.592 (0.033) 0.591 (0.025)

表 3 RoBERTa かつ CLS pooling 条件における中間変数の Accu-
racy

目標具体性 快楽次元
0.636 (0.016) 0.641 (0.017)

値が大きいほど予測値への影響が大きいことを意味する．
全サンプルに対して特徴量（770 次元）ごとに SHAP 値を
算出し，その絶対値を平均した値を算出した．図 2 に，その値
が大きい上位 10 個の特徴量を降順に示す．ここで，数字で表
記された特徴量は，検索クエリベクトルにおける該当次元番号
である．
まず，中間変数のうち目標具体性（図中，purpose）は予測
への影響が最も大きく，2 番目に大きい特徴量（図中，714；検
索クエリベクトルの 714 番目の要素）と比較して，約 4 倍の
影響度であった．一方で、もう 1 つの中間変数である快楽変数
は，上位 10 個に含まれず，影響度は全体の 513 位であった．
つまり，提案手法は，偶然性希求行動を主に目標具体性で説明
するモデルと言える．この傾向は， [7] の結果とも整合する．

6 お わ り に
本研究では，偶然性希求行動を検索クエリから予測する解釈
性の高いモデルを提案した．提案モデルは，検索クエリのみを
入力とし，目標具体性と快楽次元を中間変数とする，人の思考
過程に基づくモデル構造である．検索クエリから直接予測を行
うベースラインと比較して，多くの条件において評価指標の 4
項目すべてで同等または優れた性能を示した．この結果は，中
間変数の導入がもたらした効果によるものであると考えられる．
5. 1 節の考察で示した通り，中間変数を組み込み，段階的に予
測を行うモデル構造は，大規模言語モデル分野におけるプロン

図 2 RoBERTa（CLS）を用いた提案手法における Shapley 値の
Summary Plot（縦軸中の数字はベクトルの要素番号）

プトエンジニアリング手法と類似した推論フローを有しており，
その構造自体が中間変数の予測性能よりも重要であることが確
認された．
今後の展望は 2 つある．1 つは被験者実験の実施である．本

研究では，オンラインショッピングを想定した仮想的な設定の
もとでアンケートを通じて収集されたデータを使用した．今後
は，実サービスへの応用を見据え，提案手法による予測結果に
基づいて実験的に推薦システムを制御し，使用時における行動
データやユーザー満足度により効果を検証する必要がある．

2 つ目は学習データの拡充と質向上である．今回使用した約
2,200 件のデータは，アンケートにより，検索クエリと同時に
検索対象も取得したが，その際，両者の対応関係が不明瞭で
（例えば，検索対象に「ベビー綿棒」と記し，検索クエリには
「抗菌」のみを記すなど），実験意図の理解が十分でない可能性
があるサンプルも含まれていた．今後はデータ量を増やすと共
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に，不適切なサンプルを除去する前処理を行い，より信頼性の
高いデータを用いて学習することで，予測性能のさらなる向上
を図る．

文 献
[1] Panagiotis Adamopoulos and Alexander Tuzhilin. On over-

specialization and concentration bias of recommendations.
Proceedings of the 8th ACM Conference on Recommender
systems, pp. 153–160, 10 2014.

[2] Denis Kotkov, Shuaiqiang Wang, and Jari Veijalainen. A
survey of serendipity in recommender systems. Knowledge-
Based Systems, Vol. 111, pp. 180–192, 2016.

[3] Tien T. Nguyen, Pik-Mai Hui, F. Maxwell Harper, Loren
Terveen, and Joseph A. Konstan. Exploring the filter bub-
ble: the effect of using recommender systems on content
diversity. In Proceedings of the 23rd International Confer-
ence on World Wide Web, WWW ’14, p. 677–686, New
York, NY, USA, 2014. Association for Computing Machin-
ery.

[4] Mouzhi Ge, Carla Delgado-Battenfeld, and Dietmar Jan-
nach. Beyond accuracy: evaluating recommender systems
by coverage and serendipity. In Proceedings of the Fourth
ACM Conference on Recommender Systems, RecSys ’10, p.
257–260, New York, NY, USA, 2010. Association for Com-
puting Machinery.

[5] Li Chen, Yonghua Yang, Ningxia Wang, Keping Yang, and
Quan Yuan. How serendipity improves user satisfaction with
recommendations? a large-scale user evaluation. In The
World Wide Web Conference, WWW ’19, p. 240–250, New
York, NY, USA, 2019. Association for Computing Machin-
ery.

[6] Denis Kotkov, Alan Medlar, Triin Kask, and Dorota
Glowacka. The dark matter of serendipity in recommender
systems. In Proceedings of the 2024 Conference on Hu-
man Information Interaction and Retrieval, CHIIR ’24, p.
108–118, New York, NY, USA, 2024. Association for Com-
puting Machinery.

[7] Yuki Ninomiya, Yutaro Sone, Kazuhisa Miwa, Yuichiro
Sumi, Ryosuke Nakanishi, Eiji Mitsuda, Koji Sato, and
Tadashi Odashima. Determinants of users’ chance-seeking
behavior in search-based recommendation. In Proceedings
of the Nineteenth ACM Conference on Recommender Sys-
tems, RecSys ’25, p. 564–569, New York, NY, USA, 2025.
Association for Computing Machinery.

[8] 曽根悠太郎, 二宮由樹, 三輪和久, 鷲見優一郎, 中西亮輔, 光田英
司, 佐藤浩司, 小田島正. 製品の快楽・功利次元と偶然性希求行
動の関連. 2025 年度日本認知科学会第 42 回大会, 2025.

[9] Zeinab Abbassi, Sihem Amer-Yahia, Laks V.S. Laksh-
manan, Sergei Vassilvitskii, and Cong Yu. Getting recom-
mender systems to think outside the box. In Proceedings of
the Third ACM Conference on Recommender Systems, Rec-
Sys ’09, p. 285–288, New York, NY, USA, 2009. Association
for Computing Machinery.

[10] Pablo Castells, Neil J. Hurley, and Saul Vargas. Novelty and
Diversity in Recommender Systems, pp. 881–918. Springer
US, Boston, MA, 2015.

[11] Yifan Wang, Weizhi Ma, Min Zhang, Yiqun Liu, and Shaop-
ing Ma. A survey on the fairness of recommender systems.
ACM Trans. Inf. Syst., Vol. 41, No. 3, February 2023.

[12] Jonathan L. Herlocker, Joseph A. Konstan, Loren G. Ter-
veen, and John T. Riedl. Evaluating collaborative filter-
ing recommender systems. ACM Trans. Inf. Syst., Vol. 22,
No. 1, p. 5–53, January 2004.

[13] Denis Kotkov, Joseph A. Konstan, Qian Zhao, and Jari Vei-
jalainen. Investigating serendipity in recommender systems
based on real user feedback. In Proceedings of the 33rd
Annual ACM Symposium on Applied Computing, SAC ’18,

p. 1341–1350, New York, NY, USA, 2018. Association for
Computing Machinery.

[14] Marius Kaminskas and Derek Bridge. Diversity, serendipity,
novelty, and coverage: A survey and empirical analysis of
beyond-accuracy objectives in recommender systems. ACM
Trans. Interact. Intell. Syst., Vol. 7, No. 1, December 2016.

[15] Michael D. Ekstrand, John T. Riedl, and Joseph A. Kon-
stan. Collaborative filtering recommender systems. Founda-
tions and Trends® in Human–Computer Interaction, Vol. 4,
No. 2, pp. 81–173, 2011.

[16] Panagiotis Adamopoulos and Alexander Tuzhilin. On un-
expectedness in recommender systems: Or how to better
expect the unexpected. ACM Trans. Intell. Syst. Technol.,
Vol. 5, No. 4, December 2014.

[17] Kevin E. Voss, Eric R. Spangenberg, and Bianca Grohmann.
Measuring the hedonic and utilitarian dimensions of con-
sumer attitude. Journal of Marketing Research, Vol. 40,
No. 3, pp. 310–320, 2003.

[18] 岡田庄生, 西川英彦. 消費者の功利主義的・快楽主義的モノづく
り動機と，製品成果・公開. マーケティングジャーナル, Vol. 39,
No. 1, pp. 75–87, 2019.

[19] 中西亮輔, 鈴木結友, 鷲見優一郎, 光田英司, 二宮由樹, 曽根悠太
郎, 三輪和久. プロンプト最適化を用いた検索クエリと検索目標
の関係性アノテーション. 第 266 回 自然言語処理研究発表会,
2025.

[20] Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina
Toutanova. BERT: Pre-training of deep bidirectional trans-
formers for language understanding. In Jill Burstein,
Christy Doran, and Thamar Solorio, editors, Proceedings of
the 2019 Conference of the North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics: Human Lan-
guage Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers),
pp. 4171–4186, Minneapolis, Minnesota, June 2019. Associ-
ation for Computational Linguistics.

[21] 東北大学自然言語処理研究グループ. tohoku-nlp/bert-base-
japanese, 2020. https://huggingface.co/tohoku-nlp/
bert-base-japanese [アクセス日： (2025 年 10 月 20 日)].

[22] Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar
Joshi, Danqi Chen, Omer Levy, Mike Lewis, Luke Zettle-
moyer, and Veselin Stoyanov. Roberta: A robustly opti-
mized bert pretraining approach, 2019.

[23] 早 稲 田 大 学 河 原 研 究 室. nlp-waseda/roberta-base-
japanese, 2022. https://huggingface.co/nlp-waseda/
roberta-base-japanese [アクセス日： (2025年 10月 20日)].

[24] Nils Reimers and Iryna Gurevych. Sentence-bert: Sen-
tence embeddings using siamese bert-networks. CoRR, Vol.
abs/1908.10084, , 2019.

[25] 塚越駿, 笹野遼平, 武田浩一. 定義文を用いた文埋め込み構成法.
言語処理学会 第 27 回年次大会 発表論文集, 2021.

[26] 原知正, 栗田宙人, 横井祥, 乾健太郎. 平均プーリングによる文埋
め込みの再検討: 平均は点群の要約として十分か? 言語処理学
会 第 30 回年次大会 発表論文集, 2024.

[27] Guolin Ke, Qi Meng, Thomas Finley, Taifeng Wang, Wei
Chen, Weidong Ma, Qiwei Ye, and Tie-Yan Liu. Light-
gbm: a highly efficient gradient boosting decision tree. In
Proceedings of the 31st International Conference on Neu-
ral Information Processing Systems, NIPS’17, p. 3149–3157,
Red Hook, NY, USA, 2017. Curran Associates Inc.

[28] Takuya Akiba, Shotaro Sano, Toshihiko Yanase, Takeru
Ohta, and Masanori Koyama. Optuna: A next-generation
hyperparameter optimization framework. In Proceedings
of the 25th ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, 2019.

[29] Sudhir Varma and Richard Simon. Bias in error estima-
tion when using cross-validation for model selection. BMC
bioinformatics, Vol. 7, No. 1, p. 91, 2006.

[30] Gavin C Cawley and Nicola LC Talbot. On over-fitting
in model selection and subsequent selection bias in perfor-

7F-04 DEIM2026

- 7F-04 -



mance evaluation. The Journal of Machine Learning Re-
search, Vol. 11, pp. 2079–2107, 2010.

[31] Jason Wei, Xuezhi Wang, Dale Schuurmans, Maarten
Bosma, Fei Xia, Ed Chi, Quoc V Le, Denny Zhou, et al.
Chain-of-thought prompting elicits reasoning in large lan-
guage models. Advances in neural information processing
systems, Vol. 35, pp. 24824–24837, 2022.

[32] Scott M. Lundberg and Su-In Lee. A unified approach to
interpreting model predictions. In Proceedings of the 31st
International Conference on Neural Information Process-
ing Systems, NIPS’17, p. 4768–4777, Red Hook, NY, USA,
2017. Curran Associates Inc.

付 録
1 中間変数予測結果
快楽次元の予測結果を表 A· 1に，上位下位および属性関係ラ
ベルの予測結果を表 A· 2に，目標具体性の予測結果を表 A· 3
示す．
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表 A· 1 快楽次元の予測結果
言語モデル Pooling Accuracy Precision Recall F1-Score

BERT
CLS 0.619 (0.011) 0.634 (0.017) 0.611 (0.031) 0.622 (0.014)
Mean 0.637 (0.011) 0.650(0.013) 0.655 (0.032) 0.657 (0.018)

RoBERTa
CLS 0.641 (0.017) 0.653 (0.019) 0.641 (0.011) 0.647 (0.014)
Mean 0.653 (0.032) 0.665 (0.029) 0.647 (0.043) 0.656 (0.035)

表 A· 2 上位下位/属性関係ラベルの予測結果
言語モデル Pooling Accuracy Precision Recall F1-Score

上位下位
BERT

CLS 0.634 (0.062) 0.328 (0.043) 0.414 (0.134) 0.344 (0.059)
Mean 0.638 (0.055) 0.337 (0.042) 0.444 (0.124) 0.367 (0.051)

RoBERTa
CLS 0.623 (0.060) 0.332 (0.045) 0.475 (0.146) 0.371 (0.054)
Mean 0.657 (0.056) 0.363 (0.058) 0.444 (0.140) 0.375 (0.065)

属性
BERT

CLS 0.885 (0.011) 0.970 (0.007) 0.899 (0.010) 0.933 (0.007)
Mean 0.895 (0.013) 0.966 (0.005) 0.915 (0.015) 0.940 (0.008)

RoBERTa
CLS 0.920 (0.013) 0.969 (0.006) 0.940 (0.014) 0.954 (0.008)
Mean 0.903 (0.006) 0.966 (0.012) 0.925 (0.007) 0.945 (0.004)

表 A· 3 目標具体性の予測結果
言語モデル Pooling Accuracy Precision Recall F1-Score

提案手法
BERT

CLS 0.619 (0.015) 0.643 (0.019) 0.592 (0.047) 0.615 (0.026)
Mean 0.637 (0.011) 0.657 (0.026) 0.628 (0.038) 0.641 (0.011)

RoBERTa
CLS 0.636 (0.016) 0.649 (0.020) 0.647 (0.026) 0.647 (0.015)
Mean 0.617 (0.010) 0.637 (0.010) 0.599 (0.033) 0.617 (0.018)

中間変数が真値
BERT

CLS 0.613 (0.017) 0.635 (0.018) 0.591 (0.044) 0.611 (0.026)
Mean 0.643 (0.018) 0.659 (0.025) 0.642 (0.011) 0.650 (0.011)

RoBERTa
CLS 0.622 (0.012) 0.644 (0.018) 0.601 (0.024) 0.622 (0.011)
Mean 0.625 (0.012) 0.644 (0.015) 0.615 (0.035) 0.628 (0.018)

ベースライン
BERT

CLS 0.616 (0.019) 0.638 (0.020) 0.594 (0.039) 0.615 (0.025)
Mean 0.638 (0.022) 0.661 (0.025) 0.617 (0.030) 0.638 (0.022)

RoBERTa
CLS 0.624 (0.024) 0.643 (0.027) 0.615 (0.023) 0.628 (0.022)
Mean 0.637 (0.017) 0.656 (0.018) 0.624 (0.029) 0.640 (0.019)
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クエリ形式とランキング手法が
検索結果のスタンス分布に与える影響の分析
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あらまし 本研究では，賛否両論あるトピックに関するウェブ検索において，クエリ形式の違いとランキング手法が検
索結果の偏りに与える影響を分析した．具体的には，「学校に制服は必要か」といった多様な意見が存在するトピック
を使用し，質問クエリとキーワードクエリに分けられるクエリ形式と，特性の異なる 3つのランキング手法（BM25，
e5，PRP）が，検索結果の偏りを示すスタンス分布にどのような影響を及ぼすかについて分析した．分析の結果，クエ
リ形式の違いによって検索結果におけるスタンス分布が変化することを示したが，その傾向はランキング手法によっ
て異なることが確認された．また，検索有効性が高いランキング手法は，クエリ形式の違いによる影響を受けにくい
一方で，検索結果の偏りを強める可能性があることを示した．本研究で得られた知見は，検索システムの評価におい
て，検索有効性のみならず，クエリの表現の違いやランキング手法の選択によって生じる検索結果の偏りを考慮する
ことの重要性を提示するものである．
キーワード 情報検索，スタンス分布，検索モデル，クエリ形式

1 は じ め に
賛否両論あるトピックにおいて，ウェブ検索は，ユーザが多
角的な視点から情報を収集し，責任ある意見形成を行うための
重要な手段として機能している．例えば，「学校に制服は必要
か」，「死刑制度は廃止すべきか」といったトピックには，1つ
の明確な正解が存在せず，多様な価値観や意見が対立し，継続
的に議論されている．このようなトピックに対して，ユーザは
ウェブ検索を通じて，様々な主張や根拠に触れ，それらを批判
的に評価することで自身の意見を形成していくことが望まれ
る [19]．
一方で，検索結果の偏りがユーザの意見形成や態度変容に強
い影響を与えることが，これまでの研究により指摘されてい
る [8, 9, 17]．検索結果の上位に提示された文書の賛否のスタン
スに偏りがある場合，それを受け取ったユーザは偏った意見を
形成する可能性がある．本研究では，このような検索結果の偏
りを捉える指標として，スタンス分布に着目する．スタンス分
布とは，検索結果として提示された個々の文書が，そのトピッ
クに対してどのような立場をとっているか（賛成・中立・反対
など）の割合を示すものである．この分布が特定のスタンスに
偏っている場合，ユーザが接触する視点が限定され，多角的な
情報収集が阻害される可能性がある．したがって，スタンス分
布は，検索結果がユーザの意見形成に与える影響を定量的に評
価するための有効な指標であると考えられる．
検索結果のスタンス分布は，ユーザの検索行動によって異な
る可能性がある．既存研究では，同じ情報要求を持つユーザ間
でも，入力するクエリの表現は異なること [1, 2, 22, 27]，及び
その表現の違いが検索結果やランキングに大きな変化をもたら

すことが示されている [1, 2, 12, 27]．また，ユーザが利用する
検索エンジンやシステムによって検索結果を提示するためのラ
ンキング手法も異なることが想定され，それらが検索性能およ
び検索結果を変化させることが示されている [23,28]．しかし，
クエリの表現の違いやランキング手法の選択が検索結果のスタ
ンス分布に与える影響については検証されていない．
そこで，本研究では，クエリの表現方法の違いの 1つである

クエリ形式と，アドホック検索において代表的な 3つのランキ
ング手法に注目し，それらが検索結果のスタンス分布に与える
影響を調査する．これにより，賛否両論あるトピックに関する
情報収集におけるバイアスへの理解を深め，ユーザの責任ある
意見形成を支援するための，偏りの少ない検索結果の提示に寄
与することを目指す．
上記の目的を達成するため，以下の 2 つのリサーチクエス

チョン（RQ）を設定する：
• RQ1：同じ情報要求でも，クエリ形式が違えばスタンス分
布は異なるのか？

• RQ2：同じクエリでも，ランキング手法が違えばスタンス
分布は異なるのか？

これらのリサーチクエスチョンに答えるため，本研究では以
下の実験を実施した．まず，賛否両論あるトピックを扱った既
存のデータセットを用いて，質問形式のクエリとキーワード形
式のクエリを，賛成・中立・反対のスタンス別に大規模言語モ
デル（LLM）を用いて生成した．次に，生成したクエリを用い
て，3つのランキング手法（BM25，e5，LLMを用いたペアワ
イズランキングプロンプティング（PRP））それぞれで検索結
果を求めた．そして，検索結果からスタンス分布を求め，クエ
リ形式とランキング手法が検索結果のスタンス分布に与える影
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響を定量的に評価した．
実験の結果，以下の知見が得られた：

1. 同じ情報要求でも，クエリ形式の違いによってスタンス分
布は異なることを示した．また，ランキング手法によって，
クエリ形式の違いによるスタンス分布の差異の大きさと影
響の性質は異なることを示した．

2. 同じクエリでも，ランキング手法の違いによって検索結果
のスタンス分布は異なることを示した．特に検索有効性の
高いランキング手法で，クエリのスタンスが検索結果に強
く反映される傾向が見られた．

3. クエリ形式やランキング手法に関わらず，文書コーパスの
偏りは検索結果のスタンス分布に影響を与えることを示し
た．特に BM25は，文書コーパスのスタンス分布に近似し
やすく，コーパスの偏りの影響を受けやすいランキング手
法であることを示した．

本研究の主な貢献は，同一の情報要求であっても，クエリ形
式の違いとランキング手法の選択によって，検索結果のスタン
ス分布が変化することを定量的に明らかにしたことである．

2 関 連 研 究
2. 1 検索結果とユーザの意見形成
検索結果はユーザの意見形成および態度変容に強い影響力を
持つことが多くの研究で示されている [8,9,17]．Epsteinら [9]
は，ウェブ検索を用いた有権者の投票に関する意思決定におい
て，偏った検索結果がユーザの態度や信念を変化させる検索エ
ンジン操作効果（Search Engine Manipulation Effect，SEME）
と呼ばれる現象が確認され，検索結果の偏りがユーザの意見形
成に影響を及ぼすことを示した．そして，検索エンジン操作効
果の要因として，Epsteinらは，上位にランキングされている
ページの意見をより重視する順序効果が影響していると分析し
たが，後の Drawsら [6]の研究で，特定の視点（一方のスタン
ス）を支持する文書を閲覧するほど，その視点を受け入れやす
くなるという接触効果に起因する可能性が高いことが示唆され
ている．

2. 2 賛否両論あるトピックにおける検索行動と検索結果のバ
イアス

賛否両論あるトピックに関する検索結果において，検索行動
および検索結果の提示過程に内在する複数のバイアスが，間接
的にユーザの意見形成に影響を及ぼすことが示されている．具
体的には，ユーザが自身の事前信念に合致する情報を優先的に
選択する確証バイアスに加え，ユーザの満足度最大化を目的と
して設計された検索エンジンのランキングアルゴリズムによる
ランキングバイアス，さらにユーザが検索結果の上位項目を優
先的に選択するポジションバイアスが相互に作用することで，
検索エンジン操作効果を引き起こし，ユーザの多角的な視点に
基づいた意見形成を阻害する可能性が指摘されている [19]．
特に，ユーザは自身の政治的信条などの事前信念に合致する
検索クエリを選択する傾向があり，そのようなクエリを検索エ

ンジンに入力することで，事前信念に偏った検索結果が提示さ
れやすくなる．この現象は，ユーザの事前信念をさらに強化す
る方向に作用することが報告されている [7, 22]．同様に，ユー
ザの事前信念は入力するクエリの文言に反映されることが知ら
れており，クエリ自体に事前信念との明確な意味的関連性が見
られない場合であっても，検索結果としてはユーザの信念や態
度に合致した情報が提示されることが明らかにされている．そ
の結果，対立する態度を持つ個人間で受け取る情報が大きく異
なることが報告されている [11]．
さらに，賛否両論あるトピックを対象とした議論検索におい

ては，クエリへの適合性を重視した高い検索有効性を持つラン
キング手法が，情報の公平性を犠牲にし，検索結果におけるス
タンス分布の不均衡を助長する可能性があることが示されてい
る [16]．このようなランキングの偏りと確証バイアスが結びつ
くことで，ユーザは検索結果を十分に精査しなくなり [14]，事
前信念と一致する情報のみを選択的に閲覧するため，信念が補
強される傾向が強まることが示唆されている [25]．

2. 3 クエリ形式が検索有効性に与える影響
同じ情報要求であっても様々なクエリの表現方法があり，ユー

ザによって入力されるクエリは異なるが [1, 2, 22, 27]，本研究
では，異なるクエリの表現としてクエリ形式に注目する．クエ
リ形式は質問クエリとキーワードクエリの 2 種類に大別され
る [26].キーワードクエリは，従来から主要なクエリ形式とし
て広く用いられてきたが [26]，近年では質問クエリの利用が増
加傾向にある [5]．既存研究では，一般的な検索タスクにおい
て，質問クエリとキーワードクエリの検索有効性の差異に統計
的な有意差は確認されなかったと報告している [26]．
しかし，特定のタスクにおいて，クエリ形式が検索有効性に

影響を与えることが示されている．松田ら [28]は，多言語検索
において，クエリ形式の違いが検索有効性に与える影響につい
て分析した．語彙ベースの検索モデルである BM25 では，そ
の影響は限定的であったが，DPR [13]などの意味ベースの検
索モデルにおいて，質問クエリの方がキーワードクエリよりも
高い検索有効性を示す傾向にあることを明らかにした．また，
Wangら [24]は複数の情報を統合する必要がある複雑な検索タ
スクにおいて，キーワードクエリの方が質問クエリよりも検索
有効性が高く，単一の情報を要求する単純な検索タスクにおい
ては，質問クエリの方がキーワードクエリよりも検索有効性が
高い傾向にあることを示し，タスクの複雑性がクエリ設計の有
効性に影響を及ぼすことを報告した．

2. 4 ランキング手法が検索有効性に与える影響
既存研究では，語彙ベースの検索から意味ベースの検索，さ

らに LLMを用いたリランキングへと至るランキング手法の進
展が，検索有効性に与える影響について多角的に検討されてき
た．BM25は，語彙の一致に基づくランキング手法として，高
い効率性と解釈性を備え [20]，多様な検索タスクにおけるベー
スラインとして広く利用されている．一方で，意味ベースの密
検索モデルは，Transformerに基づく埋め込み表現を用いるこ
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とで，語彙の不一致により関連文書が検索されない問題を克服
し，BM25を上回る検索性能を発揮する可能性があることが示
唆されている [23]．
さらに，BM25や密検索モデルによって取得された文書候補
に対し，LLMを直接リランカーとして適用する手法は，クロ
スエンコーダやハイブリッド検索などの高性能な手法を上回る
検索有効性を達成しており，LLMの高度な文脈理解能力がリ
ランキングにおいて有効であることが示唆されている [4]．
また，デジタル化されていない歴史的文書のように，ノイズ
や複雑な文書構造を含む多数の文書を対象とした検索タスクに
おいては，意味ベースの検索モデルよりも BM25が高い性能を
示す傾向が確認されており，検索の対象となるデータの特性に
応じて適切なランキング手法を選択する重要性が指摘されてい
る [10]．
そこで，本研究では，語彙ベースの手法として BM25，意味
ベースの手法として e5，および LLMを直接ランキングモデル
に適用する手法としてペアワイズランキングプロンプティング
（PRP） [18]の 3つのランキング手法を用いる．

2. 5 本研究の位置付け
このように，クエリ形式やランキング手法が検索有効性にど
う影響するかについては様々なタスクで検証されているが，そ
れらが賛否両論あるトピックにおける検索結果のスタンス分布
に与える影響については検証されていない．そこで，本研究で
は質問クエリとキーワードクエリという 2つのクエリ形式がス
タンス分布に与える影響と，検索モデルとして一般的に用いら
れ，高い検索有効性を持つ 3つのランキング手法がスタンス分
布に与える影響を定量的に評価して分析する．

3 実 験 方 法
3. 1 実験の概要
リサーチクエスチョンを明らかにするため，本研究では以下
の手順で実験を行った．まず，賛否両論あるトピックを扱った
既存のデータセットを用いて，質問クエリとキーワードクエリ
からなるクエリペアを，賛成・中立・反対のスタンス別に 30件
ずつ LLMを用いて生成した．次に，生成したクエリペアを用
いて，データセットの文書コーパスを対象に，3つの手法で文
書をランキングした．そして，得られたランキング上位 k件の
スタンス分布を求め，クエリ形式とランキング手法による影響
を複数の指標で評価した．

3. 2 データセット
本研究の実験には，Drawsら [6]の研究において，検索結果
のスタンスの偏りがユーザの態度にもたらす影響を分析するた
めに構築された，賛否両論あるトピックに関するデータセット
を用いた．表 1にデータセットの統計情報を示す．このデータ
セットでは，ユーザの意見が特定の立場に偏っていないことと，
確信度の低い意見が多数を占め，論争の余地があることをト
ピックの選定基準として，“Is obesity a disease?”といった健康
課題に関するトピックや “Should bottled water be banned?”

表 1 データセットの全トピックと各トピックにおけるスタンス別文書
数（表 2に示すスタンス評価値が+1から+3の文書を賛成文書，
0 の文書を中立文書，-1 から-3 の文書を反対文書として集計）．

文書数

トピック 賛成 中立 反対

Is obesity a disease? 24 13 19
Is cell phone radiation safe? 12 11 33
Should bottled water be banned? 26 9 21
Should zoos exist? 22 6 28
Are social networking sites good for our society? 20 14 22

表 2 7段階のリッカート尺度によるスタンスの評価値とラベル，及び
ラベルを具体的に表す例文（文献 [6] の表 1 を引用）．

Viewpoint Label Example(Topic:“Should Zoos Exist?”)

+3 strongly supporting “There is nothing wrong with zoos!”
+2 supporting “I‘m in favor of zoos, let’s keep them.”
+1 somewhat supporting “Zoos are not great, but they benefit society.”
0 neutral “We present arguments for and against zoos.”
-1 somewhat opposing “Despite some benefits, I’m against zoos.”
-2 opposing “We should strive towards closing all zoos.”
-3 strongly opposing “Horrible places! All zoos should be closed.”

といった環境問題に関するトピックなど，学術的かつ賛否両論
あるトピックが 5つ選定されている．
各トピックに 56件の文書からなるコーパスがあり，各文書

にはクラウドワーカによって二値の適合性と，トピックに対す
る見解（スタンス）が「強く支持」から「強く反対」までの 7段
階のリッカート尺度で与えられている．文献 [6]に記載されて
いるスタンスの評価基準とその例を表 2に示す．また，不適合
文書におけるスタンスの評価値は 0である．しかし，不適合文
書は各トピックのコーパスで 0から 2件と非常に少ないため，
本研究の実験において不適合文書が検索結果に与える影響は限
定的であり，主に適合文書間の順序関係に着目したリランキン
グの問題に近い性質を持つ．
表 1から，大半のトピックのコーパスが，約 20件の賛成文

書と反対文書，及び約 10件の中立文書で構成されていること
が分かる．しかし，“Is Cell Phone Radiation Safe?”というト
ピックのみ，反対文書数が賛成文書数より多く，他のトピック
と相対的に比較しても，偏りのあるコーパスであることが分か
る．このような文書コーパスの偏りが検索結果のスタンス分布
に及ぼす影響について，4節の実験結果で議論する．

3. 3 クエリの生成
本研究では，データセットのトピックから，質問クエリと

キーワードクエリで構成されるクエリペアを LLMで生成した．
表 3に生成したクエリペアの一例を示す．例は使用するデータ
セットにおけるトピック “Should bottled water be banned?”
に対する生成クエリペアである．
既存研究において，ユーザは事前信念に沿った検索クエリを

選択する傾向にあり，選択したクエリを検索エンジンで使用す
ることで，事前信念を補強するような検索結果が表示される傾
向にあることが確認されているため [7, 11, 22]，ユーザの検索
行動を考慮して，クエリペアを賛成・中立・反対のスタンス別
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表 3 GPT-4o を用いて生成したクエリペアの例（トピック：“Should bottled water be
banned?”）．

質問クエリ キーワードクエリ

賛成クエリ What are the environmental benefits of banning bottled water? Environmental benefits of banning bottled water
How does banning bottled water reduce plastic waste? Banning bottled water and plastic waste reduction

中立クエリ What are the environmental impacts of bottled water? Environmental impacts of bottled water
What are the health benefits and risks of bottled water? Health benefits and risks of bottled water

反対クエリ Why shouldn’t bottled water be banned? Reasons to keep bottled water
What are the benefits of bottled water? Advantages of bottled water

に複数生成した．本節では，クエリペアの生成方法と生成され
たクエリペアの品質について説明する．

3. 3. 1 クエリペアの生成
クエリペアの生成には，OpenAI の GPT-4o (2024-11-20)1

を用いた．生成する際の temperature は 0 に設定した．そし
て，データセットの各トピックについて，賛成・中立・反対の
3つのスタンス別に，質問クエリとキーワードクエリからなる
クエリペアを 30件ずつ生成した．
例として，クエリペアを生成する際に与えるプロンプトを以
下に示す．プロンプトは，クエリの例を数件提示する Few-shot
プロンプトであり，与えるクエリの例は生成するクエリのスタ
ンスによって異なる．また，赤字の stanceには，賛成クエリを
生成する際は supportive，中立クエリを生成する際は neutral，
反対クエリを生成する際は opposingを指定する．� �

You are an AI assistant that generates diverse search queries
based on users’ information needs. For the given query,
please infer the user’s information need and then generate
30 **pairs** of search queries that a user with a **stance**
stance might formulate.
Each pair must consist of one **Question Query** (e.g.,
"Should we adopt X?", "What is the best way to achieve Y?")
and one related **Keyword Query** (e.g., "X benefits," "Y
advantages," "reasons to support Z"). The two queries in
each pair must seek **exactly the same information**.
————–
Query: {original_query}
————–
### Output Format
Please return the generated queries as a comma-separated
list of 30 pairs. Each pair should be formatted as: **["Ques-
tion Query", "Keyword Query"]**.
Example:
[["Question Query 1", "Keyword Query 1"], ["Question Query
2", "Keyword Query 2"], ..., ["Question Query 30", "Keyword
Query 30"]]� �
Baileyらの研究 [2]では，クラウドワーカを利用した多様な
クエリの収集の際に，事前に作成した情報要求を与え，その情
報要求に応えるために検索エンジンで使用するクエリを入力

1：https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o?snapshot=gpt-4

o-2024-11-20

表 4 生成したクエリペアの意味的類似度の平均（標準偏差）．

平均 最大 最小

賛成クエリペア 0.880(0.050) 0.972 0.743
中立クエリペア 0.914(0.041) 0.978 0.775
反対クエリペア 0.887(0.038) 0.967 0.782

することを求めた．本研究で使用するプロンプトではそれらの
クエリ収集プロセスを参考にして，与えられたトピックに対す
る情報要求を考え，各スタンスを支持するユーザが作成，入力
すると考えられる検索クエリを生成するように指示した．そし
て，生成するクエリペアが，それぞれのペアで同じ情報要求を
持つことを強調した．

3. 3. 2 クエリペアの意図保持性の評価
生成したクエリペアが同じ情報要求を満たすことを確

認するため，英語テキストの高性能な埋め込みモデル
BAAI/bge-large-en-v1.52を用いて，質問クエリとキーワー
ドクエリのコサイン類似度を算出した．既存研究では，形式
の異なるクエリが同じ情報要求を満たしているかを測る意図
保持性の評価に Universal Sentence Encoder [3] や OpenAI
の text-embedding-3-large3 などのモデルが用いられている
が [12, 28]，本研究では検索タスク向けに最適化された埋め込
みモデルであり，情報検索分野において高い性能が報告されて
いる点 4を考慮し，bge-large-en-v1.5 を採用した．表 4に算出
したコサイン類似度の値を示す．
生成したクエリペアは，どのスタンスにおいてもコサイン類

似度の平均値が 0.8を超えており，最小値は 0.7以上であった．
このコサイン類似度の目安として，Iovine らの研究 [12] で，
意図保持性を満たすコサイン類似度の閾値が定義されている．
Iovineらは，質問クエリとキーワードクエリの間で双方向の書
き換えを可能にする教師なしモデルの提案において，モデルの
学習に使用するクエリペアの類似度の閾値を 0.6 としている．
これは，ペアとなる質問クエリとキーワードクエリが類似した
ドメインを共有していることを満たす基準として適用された．
また，モデルを評価するためのテストデータとして使用するク
エリペアの類似度の閾値を 0.8としている．これは，同じ情報

2：https://huggingface.co/BAAI/bge-large-en-v1.5

3：https://platform.openai.com/docs/models/text-embedding-3-lar

ge

4：https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard(2026 年 2 月 2 日
閲覧)
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要求を満たし，意味的にほとんど等しいことを示す，より厳格
な基準として適用された．本研究で生成したクエリペアは，コ
サイン類似度の最小値が 0.6より大きく，平均値も 0.8より大
きいため，既存研究で定義されている意図保持性の基準を概ね
満たしているといえる．

3. 4 ランキング手法
本研究では，BM25，e5，PRPの 3つのランキング手法を使
用した．

3. 4. 1 BM25
BM25 [20] は，クエリと文書の単語の一致に基づくランキン
グ手法であり，文書内の単語頻度（TF）と逆文書頻度（IDF）
を用いて適合性を評価する．本研究では，語彙ベースの疎検索
モデルとして BM25 を用いる．

3. 4. 2 e5
e5 [23] は，情報検索のタスクに特化して学習されたテキスト
埋め込みモデルであり，入力されたクエリや文書のテキストを
意味的な特徴を捉えた高次元のベクトルに変換する．本モデル
は対照学習を用いて，クエリと適合する文書のベクトルは近く
に，適合しない文書のベクトルは遠くなるような埋め込み空間
を構築する．本研究では，語彙一致に依存しない意味ベースの
密検索モデルとして intfloat/e5-base-v25を用いる．

3. 4. 3 ペアワイズランキングプロンプティング（PRP）
PRP [18] は，LLM に 2 つの文書を提示し，どちらがクエ
リに対してより適合性が高いかを判断させる手法である．この
手法では，LLM に与えるプロンプトを工夫することで，モデ
ルが文書間の相対的な優劣を比較し，ランキングに必要なスコ
アを生成する．本研究では，LLM を直接的にランキングモデ
ルとして利用するためのアプローチとして，PRP を用いる．
以下に PRPで使用するペアワイズランキングのプロンプトを
示す．プロンプトは既存研究 [18] を参考にし，GPT-4o-mini
(2024-06-01)6を LLMとして使用した．� �

Given a query {query}, which of the following two passages
is more relevant to the query?
Passage A: {document1}
Passage B: {document2}
Output Passage A or Passage B:� �
LLMはプロンプト内のテキスト順序に敏感であるため [15]，

PRPでは，文書の順序を入れ替えて，2回問い合わせを行うこ
とで，入力順序に対するバイアスを低減させている．各クエリ
において，コーパス内の全ての組み合わせで PRPを行ってス
コアを割り当て，合計したスコアが高い順にソートしてランキ
ングする．

3. 5 評 価 指 標
3. 5. 1 スタンス分布
本研究では，検索結果の偏りを定量的に評価するために，検

5：https://huggingface.co/intfloat/e5-base-v2

6：https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

索結果における賛成文書・中立文書・反対文書の割合を示すス
タンス分布を求める．具体的には，ランキング上位 k件におい
て，スタンス評価値が +1から +3の文書を賛成文書，0の文
書を中立文書，−1から −3の文書を反対文書として，賛成・中
立・反対のスタンス別文書数の割合を計算する．

3. 5. 2 Root Normalized Order-aware Divergence(RNOD)
本研究では，質問クエリによって得られたスタンス分布と

キーワードクエリによって得られたスタンス分布の差異を評価
する指標として RNODを用いる．RNOD [21] は，カテゴリ間
に定義された順序構造を考慮しながら 2つの確率分布間の差異
を測定する距離指標である．RNODの値が小さいほど，2つの
分布がより類似していることを示す．

RNODの特徴は，カテゴリ間の距離を考慮して分布間の差異
を評価できる点にある．たとえば，上位 5件が全て賛成文書で
ある検索結果 A，上位 5件が全て中立文書である検索結果 B，
上位 5件が全て反対文書である検索結果 Cを比較する．このと
き，賛成文書が全て中立文書に置き換わっている Aと Bより
も，賛成文書がすべて反対文書に置き換わっている Aと Cの
方を，分布間の差異として大きいものとして評価できる．検索
結果間のスタンス分布の差異を測定するため，本研究では，賛
成，中立，反対を区別して評価可能な RNODを採用した．
本研究では，賛成，中立，反対という 3 つの要素と順序

からなるカテゴリ集合 C = { 賛成,中立,反対 } を考える．
質問クエリによって得られた上位 k 件のスタンス分布を
P = (p賛成, p中立, p反対)と表す．例えば，質問クエリによる上位
5件の検索結果において，賛成文書が 3件，中立文書が 1件，
反対文書が 1件出現していれば，P ＝ (p賛成 = 0.6，p中立 = 0.2
，p反対 = 0.2) となる．同様に，キーワードクエリによって得
られた上位 k件のスタンス分布を P ∗ = (p∗

賛成, p∗
中立, p∗

反対)と表
す．このとき，2つのスタンス分布 P と P ∗ の RNODは以下
の式で計算される：

RNOD(P ∥ P ∗) =
√

OD(P ∥ P ∗)
|C| − 1 (1)

ここで，OD(P ∥ P ∗)は以下の式で定義される：

OD(P ∥ P ∗) = 1
|C|

∑
i∈C

DWi (2)

DWi =
∑
j∈C

δij(pj − p∗
j )2, δij = |i − j| (3)

ただし，δij はカテゴリ間の距離を表し，本研究では賛成＝ 0
，中立＝ 1，反対＝ 2とした．例えば，δ賛成反対 = |0 − 2| = 2と
なる．

4 実 験 結 果
本節では，本研究の実験結果として，まず，RQ1に関する結

果を示し，次に，RQ2に関する結果を示す．

4. 1 RQ1：同じ情報要求でも，クエリ形式が違えばスタンス
分布は異なるのか？

本節では，クエリ形式の違いがスタンス分布に与える影響を
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表 5 ランキング上位 5 件のスタンス分布（％）．

BM25 e5 PRP

賛成文書 中立文書 反対文書 賛成文書 中立文書 反対文書 賛成文書 中立文書 反対文書

賛成クエリ 37.9 18.3 43.9 39.2 25.6 35.2 63.9 16.0 20.1
質問クエリ 中立クエリ 38.7 16.1 45.2 31.9 23.6 44.5 45.7 18.3 36.0

反対クエリ 36.9 13.5 49.6 22.8 23.2 54.0 15.7 13.1 71.2

賛成クエリ 39.2 20.7 40.1 42.8 24.4 32.8 63.3 16.1 20.5
キーワードクエリ 中立クエリ 34.4 24.3 41.3 33.5 21.3 45.2 43.9 19.2 36.9

反対クエリ 35.5 20.9 43.6 24.5 17.3 58.1 16.7 13.9 69.5

表 6 クエリペアにおける質問クエリ上位 5 件のスタンス分布とキー
ワードクエリ上位 5 件のスタンス分布の RNOD の平均（標準
偏差）．

BM25 e5 PRP

賛成クエリ 0.236(0.162) 0.213(0.149) 0.096(0.115)
中立クエリ 0.214(0.138) 0.159(0.130) 0.109(0.124)
反対クエリ 0.242(0.134) 0.174(0.138) 0.124(0.172)

平均 0.231(0.145) 0.182(0.139) 0.110(0.137)

ランキング手法別に分析する．表 5に各ランキング手法におけ
る上位 5件のスタンス分布を示す．そして，表 6に各ランキン
グ手法の，質問クエリにおける上位 5件のスタンス分布とキー
ワードクエリにおける上位 5件のスタンス分布の RNODの平
均値を示す．また，実験はランキング結果上位 3件，上位 5件，
上位 10件でスタンス分布を求めて評価したが，どの件数にお
いても同様の傾向が得られた．

4. 1. 1 BM25におけるクエリ形式の影響
表 5に示す BM25の結果において，質問クエリでは中立文書
の割合が低く (賛成クエリ：18.3%，中立クエリ：16.1%，反対ク
エリ：13.5%），キーワードクエリで高い（賛成クエリ：20.7%，
中立クエリ：24.3%，反対クエリ：20.9%) 傾向が観察された．
この結果は，BM25 が語彙の一致に基づいたランキング手法で
あることに起因すると考えられる．質問クエリには機能語や文
の構造を含む表現が多く含まれるため，それらと語彙的に強く
対応する文書が上位にランク付けされやすくなる．その結果，
賛成・反対といった立場を示す語彙を多く含む文書が上位にラ
ンキングされたと考えられる．一方，キーワードクエリでは話
題や対象を表す語が中心となるため，特定の立場を示さずに事
実や背景を説明する文書とも一致しやすく，中立的な文書が相
対的に多く検索されたと考えられる．
また，表 6の RNODの結果から，BM25は本研究で用いた 3
つのランキング手法の中で RNODの平均値が最も大きく（平
均：0.231），クエリ形式の違いによるスタンス分布の差異が大
きいことが確認された．これは，語彙ベースのランキング手法
がクエリ表現の表層的な違いに敏感であるという既存研究の知
見 [1,2,28]とも一致しており，BM25においては同一の情報要
求であっても，クエリ形式の違いが検索結果のスタンス分布に
影響を及ぼす可能性が高いことを示している．

4. 1. 2 e5におけるクエリ形式の影響
表 5に示す e5の結果において，質問クエリでは中立文書の割

合が高く（賛成クエリ：25.6%，中立クエリ：23.6%，反対クエ
リ：23.2%），キーワードクエリでは中立文書の割合が低い（賛
成クエリ：24.4%，中立クエリ：21.3%，反対クエリ：17.3%）
傾向が観察された．この傾向は BM25 における影響とは異な
るものである．また，特徴的な傾向として，賛成クエリにおい
ては賛成文書の割合が高く（質問クエリ：39.2%，キーワード
クエリ：42.8%），反対クエリにおいては反対文書の割合が高い
（質問クエリ：54.0%，キーワードクエリ：58.1%）というクエ
リのスタンスに応じた偏りが，キーワードクエリで強まる傾向
が観察された．この結果は，e5ではキーワードクエリが，クエ
リの潜在的なスタンスをより強調し，スタンスの偏りを増幅さ
せる可能性があることを示唆している．
また，表 6に示す RNODの結果から，e5の RNODの平均

値は BM25よりも小さい値を示し（平均：0.182），クエリ形式
の違いによるスタンス分布の差異が BM25よりも小さいことが
確認された．これは e5が語彙の一致に依存せず意味的類似性
に基づいて検索を行うため，クエリの表現の違いによる影響を
緩和していることを示す．

4. 1. 3 PRPにおけるクエリ形式の影響
表 5に示す PRPの結果において，質問クエリによるスタン

ス分布とキーワードクエリによるスタンス分布で同様の傾向を
示した．また，表 6に示す RNODの結果から，PRPは本研究
で用いた 3つのランキング手法の中で RNODの平均値が最も
小さく（平均：0.110），クエリ形式の違いによるスタンス分布
の差異が最も小さい手法であることが示された．これらの結果
は，PRP がクエリと文書を同時に入力するペアワイズ比較に
基づく手法であり，クエリ形式の差異よりも，クエリが示す本
質的な立場や意図を優先して評価していることを示唆する．

4. 2 RQ2：同じクエリでも，ランキング手法が違えばスタン
ス分布は異なるのか？

本節では，表 5の結果から，ランキング手法の違いがスタンス
分布に与える影響を分析する．まず，BM25においては，e5や
PRPと比べて，スタンス分布に大きな偏りは見られなかった．
質問形式の反対クエリにおいては反対文書の割合がやや高い傾
向にあったが（質問・反対クエリ：0.496），全体として，賛成
文書と反対文書が比較的均等に分布している．これは，BM25
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が単語の一致に基づく手法であり，文脈やスタンスといった意
味的特徴を十分に捉えることができないため，クエリのスタン
スに対する感度が低いことに起因すると考えられる．この特性
は，BM25が多様な視点を含む検索結果を比較的維持しやすい
一方で，特定の立場に基づく情報探索には適さない可能性を示
している．
一方で，e5 ではクエリのスタンスに応じた分布の偏りが観
察された．具体的には，賛成クエリでは賛成文書の割合が高く
（質問クエリ：0.392，キーワードクエリ：0.428），反対クエリで
は反対文書の割合が高まる傾向を示した（質問クエリ：0.540，
キーワードクエリ：0.581）．e5は，高次元の埋め込み空間を用
いて，クエリと文書の意味的特徴を捉えることが可能なため，ク
エリが持つ潜在的なスタンスに感応し，類似したスタンスを持
つ文書を上位にランク付けしたと考えられる．この結果は，意
味ベースの検索モデルが検索有効性を向上させる一方で，ユー
ザの立場を強化する方向に検索結果のスタンスが偏る可能性を
持つことを示唆している．
さらに PRPでは，その傾向が顕著であり，賛成クエリでは
賛成文書の割合が 6 割以上を占め（質問クエリ：0.639，キー
ワードクエリ：0.633），反対クエリでは反対文書の割合が 7割
程を占めた（質問クエリ：0.712，キーワードクエリ：0.695）．
これは，LLM が単なる意味的類似性ではなく，クエリと文書
の間のスタンスの整合性や論調の一致を重視してランキングを
行っている可能性を示している．既存研究 [18]が指摘するよう
に，LLM は高度な文脈理解能力を持つ一方で，クエリに含ま
れる前提や価値観を強く反映した検索結果を生成・選択する傾
向があり，本研究の結果はその特性が検索結果のスタンス分布
にも表れていることを示している．

4. 3 文書コーパスの偏りがスタンス分布に与える影響
本節では，3.3節で言及した文書コーパスの偏りが検索結果の
スタンス分布に与える影響について検討する．表 7にランキン
グ上位 5件におけるトピック別のスタンス分布を示す．また，
表 8に各トピックにおけるデータセット全体の文書コーパスの
スタンス分布とランキング上位 5件のスタンス分布の RNOD
の平均を示す．RNOD の値が小さいほど，ランキング結果か
ら得られたスタンス分布がコーパスのスタンス分布に類似して
いることを示す．まず，表 7の結果において，コーパスにおけ
る反対文書の割合が高い “Is cell phone radiation safe?”とい
うトピックのみ，クエリのスタンスやランキング手法に関わら
ず，検索結果の反対文書の割合が高い傾向が確認された．これ
は，文書コーパスの偏りがクエリの表現やランキング手法に関
わらず，検索結果の偏りを増強することを示唆する．
また，文書コーパスのスタンス分布と各ランキング手法で上
位 5件のスタンス分布の差異を定量的に評価した表 8の結果に
おいて，3つのランキング手法のうち，BM25における RNOD
の平均が最も低い（BM25：0.218，e5：0.246，PRP：0.308）
ことが確認された．これは BM25を用いてランキングしたスタ
ンス分布は，コーパスのスタンス分布に近似することを示し，
BM25がコーパスの偏りの影響を受けやすい手法であることを

示唆する．

5 議 論
本研究は，クエリ形式およびランキング手法の違いが検索結

果のスタンス分布に与える影響を明らかにすることを目的とし
て実施した．実験結果から，クエリ形式とランキング手法の双
方が検索結果のスタンス分布を変化させることを示した．これ
により，同一の情報要求であっても，クエリの形式やランキン
グ手法によって，意図せず異なる検索結果が提示される可能性
があることを明らかにした．ユーザが入力するクエリの表現や
検索システムが採用するランキング手法によって，検索結果に
偏りが生じる可能性を考慮する必要性があることを指摘した点
は，本研究の重要な意義である．

RQ1 に関して，同一の情報要求であっても，質問クエリと
キーワードクエリというクエリ形式の違いが，検索結果のスタ
ンス分布に影響を与えることを明らかにした．BM25はクエリ
の表層的な違いに敏感に反応し，クエリ形式の違いによるスタ
ンス分布の差異が大きいことが示された．一方で，クエリと文
書の意味的類似性を考慮できる e5と PRPでは，スタンス分布
の差異が小さく，クエリの表現の揺らぎに対して頑健な手法で
あることが示された．また，クエリ形式の違いがスタンス分布
に与える具体的な影響については，ランキング手法によって異
なることが確認された．これらの結果から，ユーザの些細なク
エリ表現の違いが，意図しない検索結果の変化を生む可能性が
あるといえる．
次に，RQ2に関して，ランキング手法の違いがスタンス分布

に与える影響は明確であった．クエリと文書の意味的類似性を
考慮できる e5や PRPでランキングしたスタンス分布は，クエ
リのスタンスに応じた検索結果の偏りが強まる傾向が確認され
た．これは，意味ベースや LLM ベースのランキング手法は，
検索有効性は高い一方で，クエリに内在するスタンスを強く反
映し，検索結果の偏りを強める可能性があるため，ユーザが受
け取る情報の多様性を損なう危険性があることを示す．
さらに，本研究では，文書コーパスの偏りが検索結果のスタ

ンス分布に与える影響について検証した．分析の結果から，検
索結果のスタンス分布が，コーパスに内在する偏りの影響を強
く受けることが確認された．実際に，コーパスにおける反対文
書の割合が高いトピックでは，クエリ形式やランキング手法に
関わらず，検索結果のスタンス分布における反対文書の割合が
高まる傾向が確認された．また，実験で使用した 3 つのラン
キング手法のうち，BM25を用いてランキングしたスタンス分
布が，コーパスのスタンス分布に最も近似していたことから，
BM25のような単語の一致に基づく語彙ベースの検索手法は，
コーパスの偏りの影響を受けやすい手法である可能性が示唆さ
れた．
以上の結果から，本研究は，検索結果のスタンス分布に生じ

る偏りが，クエリ形式，ランキング手法，及び文書コーパスの
偏りという複数の要因の相互作用によって形成されることを示
したといえる．
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表 7 ランキング上位 5 件のトピック別スタンス分布（％）．
BM25 e5 PRP

賛成文書 中立文書 反対文書 賛成文書 中立文書 反対文書 賛成文書 中立文書 反対文書

Is obesity a disease? 48.0 24.0 28.0 46.0 16.7 37.3 78.0 21.3 0.7
Is cell phone radiation safe? 8.7 11.3 80.0 8.7 25.3 66.0 17.3 16.7 66.0

賛成クエリ Should bottled water be benned? 26.0 19.3 54.7 26.0 34.0 40.0 52.7 34.0 13.3
Should zooz exist? 56.7 14.0 29.3 74.0 8.7 17.3 94.7 5.3 0.0
Are social networking sites good for our society? 50.0 22.7 27.3 41.3 43.3 15.3 76.7 2.7 20.7

Is obesity a disease? 57.3 15.3 27.3 38.7 26.7 34.7 78.0 16.0 6.0
Is cell phone radiation safe? 8.0 8.7 83.3 12.7 25.3 62.0 11.3 16.0 72.7

質問クエリ 中立クエリ Should bottled water be benned? 37.3 18.0 44.7 32.7 30.7 36.7 43.3 34.7 22.0
Should zooz exist? 47.3 17.3 35.3 53.3 6.7 40.0 59.3 10.7 30.0
Are social networking sites good for our society? 43.3 21.3 35.3 22.0 28.7 49.3 36.7 14.0 49.3

Is obesity a disease? 53.3 17.3 29.3 28.0 18.7 53.3 44.0 11.3 44.7
Is cell phone radiation safe? 10.0 10.0 80.0 10.0 22.7 67.3 0.7 9.3 90.0

反対クエリ Should bottled water be benned? 40.0 14.0 46.0 32.0 32.7 35.3 26.0 32.0 42.0
Should zooz exist? 42.0 7.3 50.7 30.0 6.0 64.0 2.7 0.0 97.3
Are social networking sites good for our society? 39.3 18.7 42.0 14.0 36.0 50.0 5.3 12.7 82.0

Is obesity a disease? 39.3 42.7 18.0 35.3 39.3 25.3 82.7 17.3 0.0
Is cell phone radiation safe? 7.3 13.3 79.3 5.3 22.0 72.7 10.0 14.0 76.0

賛成クエリ Should bottled water be benned? 44.0 12.0 44.0 50.0 13.3 36.7 54.0 39.3 6.7
Should zooz exist? 55.3 12.0 32.7 77.3 6.7 16.0 97.3 2.0 0.7
Are social networking sites good for our society? 50.0 23.3 26.7 46.0 40.7 13.3 72.7 8.0 19.3

Is obesity a disease? 36.7 40.0 23.3 31.3 32.7 36.0 76.0 20.7 3.3
Is cell phone radiation safe? 5.3 16.0 78.7 5.3 21.3 73.3 4.7 15.3 80.0

キーワードクエリ 中立クエリ Should bottled water be benned? 44.0 27.3 28.7 45.3 17.3 37.3 44.7 36.0 19.3
Should zooz exist? 50.0 13.3 36.7 60.0 6.0 34.0 61.3 5.3 33.3
Are social networking sites good for our society? 36.0 24.7 39.3 25.3 29.3 45.3 32.7 18.7 48.7

Is obesity a disease? 42.7 29.3 28.0 26.7 11.3 62.0 39.3 9.3 51.3
Is cell phone radiation safe? 6.0 14.0 80.0 6.0 16.0 78.0 0.0 6.0 94.0

反対クエリ Should bottled water be benned? 50.0 30.0 20.0 50.0 14.7 35.3 25.3 38.7 36.0
Should zooz exist? 50.0 9.3 40.7 29.3 5.3 65.3 15.3 0.0 84.7
Are social networking sites good for our society? 28.7 22.0 49.3 10.7 39.3 50.0 3.3 15.3 81.3

表 8 各トピックにおけるデータセットのコーパスのスタンス分布とラ
ンキング上位 5件のスタンス分布の RNODの平均（標準偏差）．

BM25（標準偏差） e5（標準偏差） PRP（標準偏差）

賛成クエリ 0.226（0.117） 0.264（0.097） 0.329（0.069）
質問クエリ 中立クエリ 0.216（0.102） 0.238（0.104） 0.279（0.093）

反対クエリ 0.194（0.101） 0.231（0.098） 0.284（0.074）

賛成クエリ 0.230（0.112） 0.268（0.082） 0.345（0.054）
キーワードクエリ 中立クエリ 0.216（0.100） 0.237（0.129） 0.298（0.088）

反対クエリ 0.225（0.093） 0.235（0.098） 0.314（0.068）

平均 0.218（0.104） 0.246（0.101） 0.308（0.074）

しかし，本研究は，英語のトピックに限定された小規模なデー
タセットを対象としている点に限界がある．加えて，検索結果
の評価は上位件数に基づいており，実際のユーザの検索行動や
意見形成への影響までは直接的に検証していない．今後は，多
言語および多文化環境における分析や，大規模なデータセット
を対象とした検索実験，さらにはユーザ実験との統合を行って
いく必要がある．

6 ま と め
本研究では，クエリ形式およびランキング手法の違いが，検
索結果の偏りを示すスタンス分布に与える影響を調査した．実
験の結果，検索有効性が高い意味ベースの検索モデルや LLM
ベースのランキング手法で，クエリ形式の違いによる影響を抑
制する傾向が確認されたが，クエリのスタンスに応じて検索結
果の偏りが強まる傾向が観察された．また，文書コーパスの偏
りが，クエリ形式やランキング手法に関わらず，検索結果に影
響を与えることが確認され，特に BM25などの語彙ベースの検

索手法がその影響を受けやすい手法である可能性を示した．本
研究は，検索有効性のみならず，スタンス分布を用いた検索結
果の偏りの評価の重要性を示した．
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