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1 はじめに

スマートフォンの普及で気軽にインターネットが利用で

きるようになった現代において, 多くの作家は自分の作品

を世の中に公開する手段が増加してきている. Twitter な

どの SNS や, comico やマンガワンといったスマートフォ

ン向けマンガアプリ, pixiv といったイラスト投稿サイト

など数多く存在する. それらで公開した作品に人気が出て

単行本化することも少なくない. 他にもアニメやライトノ

ベルのメディアミックスでマンガ化することもある. そう

いったことから, 2016 年に出版された新刊コミックの点

数は出版指標年報 2017年版 [1]によれば 12,500点を上回

る. このように日々増加していくコミックの中からユーザ

の興味や好みに沿った作品を探し出すことは非常に困難で

ある.

本研究では, ウェブスクレイピングとクローリングを用

いて作品データベース内のマンガランキングから情報を抽

出し, マンガに関する言及や感想などのマンガに関連する

テキストを解釈することで間接的にコミック内容を把握

し, ラフ集合を用いてユーザの興味に沿った内容の各作品

に対する情報アクセスを可能にするアプローチをとること

で, コミックの内容情報に基づく情報アクセスを可能にす

るマンガ推薦システムの構築を行う.

本論文は 5章で構成されている. 2章では推薦システム

に関する先行研究について紹介する. 3 章ではラフ集合を

用いたマンガ推薦システムの提案を行う. 4 章ではスクレ

イピングの説明や実験結果, ラフ集合のプログラムを示す.

5章では今後の課題を示す.

2 推薦システムの先行研究

本章では, 本研究に対する先行研究について紹介する.

2.1 節ではコミックの内容情報に基づいた情報アクセスの

手段について, 2.2 節ではラフ集合を用いた推薦手法につ

いて, 2.3節では各論文の比較について述べる.

2.1 コミックの内容情報に基づいた探索的な情報アクセ

スの手段 [2]

山下らは, コミック作品に関連するレビューなどから情

報の抽出を行い, 抽出した情報と類似する作品を提示する

ことを繰り返すことでユーザの嗜好に合致した作品を推薦

するシステムの研究を行った. この研究では著者名などの

明確とした情報を持たない情報欲求が曖昧なユーザを対称

とした推薦システムの構築を行うものである. 提案したシ

ステムはユーザの嗜好に合致した作品へのアクセスができ

たという結果を得ている.

2.2 ラフ集合を用いた感性のモデル化に基づいた推薦手

法 [3]

西澤らは, インターネット通販サイトでの閲覧履歴から

ユーザの好みに合致した商品を推薦するサービスでは本当

にユーザの好みに合致した商品を推薦できるとは限らな

いとして, ラフ集合を用いて各個人の好みに適する洋服を

データベース内から検索する個人適応型Web サイトを構

築し, ユーザが理解できる推薦を行うことを目的としてい

る. この研究では, 個人適応型の情報検索システムを実現

するために, 対象に関する特徴を抽出し, かつ, その特徴と

人の好みとの関係の度合いを推定している. 提案した手法

はユーザの嗜好を推測する正解率が大幅に高いことが結果

として得られた.

2.3 先行研究の比較

前で述べた論文の比較を行う. [2]の研究では, ユーザの

興味に沿ったコミックにアクセスすることができ, [3]の研

究ではユーザの嗜好を推測しユーザの好みに沿った洋服を

推薦することができた.

表 1 先行研究の比較

先行研究 内容 結果

[2] レビューなどから 嗜好に合致し

情報を抽出し類似 た作品へのア

する作品を提示 クセスができた　

[3] ラフ集合を用いて ユーザの嗜好

好みに適する を推測する

洋服を推薦 正解率が高い

3 ラフ集合理論を用いたマンガ推薦システムの
提案

本章では, 本研究のマンガ推薦システムの提案について

示す. 3.1節では, 本研究のマンガ推薦システムについて説

明する. 3.2節ではウェブスクレイピングについて, 3.3節

ではクローリングについて示す. 3.4 節ではデータベース

ツールについて示す. 3.5 節ではマンガデータベースサイ

トについてと利用する理由について説明する. 3.6 節では

ラフ集合理論について説明する.

3.1 ラフ集合を用いたマンガ推薦システム

ラフ集合理論を用いたマンガ推薦システムの概要図を図

1に示す. 初めに, マンガのレビューが掲載されているサイ

トからスクレイピングとクローリングによりそれぞれのマ

ンガに対するレビューを切り出し, 切り出したレビューを
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Mecabを用いて形態素解析を行う. 形態素解析によって抽

出した面白いや感動, 恋愛などといった条件属性となる属

性情報を整理しマンガデータベースを作成する. 作成した

マンガデータベースはラフ集合で用いるためにマンガに対

してそれぞれの属性情報の有無を記述して作成する. その

際, マンガのレビューが掲載されているサイトのマンガに

対する点数を用いて作品に対して好きか嫌いかの決定属性

を入力しまとめる. 作成したマンガデータベースをラフ集

合で用いる決定表として if-then ルールの抽出を行う. ラ

フ集合によって抽出された if-then ルールをまとめたもの

をルールデータベースとする. 作成したルールデータベー

スとマンガの属性情報の有無が記述されている表を用いて

好みの推測を行う.

図 1 システム概要図

3.2 ウェブスクレイピング

本研究ではデータを収集するにあたってウェブスクレイ

ピングを用いる. ウェブスクレイピングとはプログラム上

でウェブサイトにアクセスし, ウェブサイト上の情報から

必要な情報だけをを抽出するコンピュータソフトウェア技

術である. 例えば料理サイトから材料だけを切り取って表

示したり, まとめサイトのタイトルだけを切り取ったりす

ることができる. ただし, 短い間隔で大量に行うと DOS攻

撃になり相手のサーバをダウンさせてしまう恐れがある.

ウェブスクレイピングは Ruby や PHP, Python など

様々な言語で行うことができる. Nokogiri は Ruby のス

クレイピングライブラリで Xpathや CSSセレクタを使っ

た要素の抽出を行うことができる. Goutte は PHP のラ

イブラリで, 他のモジュールを使わずに URL へのアクセ

スが可能である. BeautifulSoup は Python のライブラリ

で, HTML と XML のパーサーでパースツリーを作成す

ることができる. 本研究では Ruby 言語の Open-uri と

いうモジュールと Nokogiri という構文解析器を用いる.

Open-uriは URLから HTMLを取得し, 内容を文字列と

して返すことが可能であり, Nokogiri は取得した HTML

から CSS記法で欲しい情報を選び切り出しを行う.

表 2 スクレイピングの比較

ライブラリ名 言語 特徴

Nokogiri Ruby 記述が簡単

Goutte PHP URLへのアクセス可能

BeautifulSoup Python パースツリーを作成可能

3.3 クローリング

クローリングとはプログラムがインターネット上のWeb

サイトの HTML に記載されているリンクを辿りWeb サ

イトを巡回しWeb ページ上の情報を複製・保存を行うこ

とである. クローリングを用いることで多くのページから

自動で情報を収集することが可能になる. また, クローリ

ングで情報を収集しスクレイピングでデータの解析を行

い, データを保存することをクローラーと呼ぶ.

ウェブスクレイピングと同様にクローラーも様々な言語

で行うことが可能である. 本研究ではウェブスクレイピン

グを Ruby言語で行うため, クローリングも Ruby言語を

用いる. Ruby 言語では Anemone というクローラー用の

フレームワークを用いることでクローリングを行うことが

できる.

3.4 データベースツール

本研究ではマンガの推薦システムを行うためにスクレ

イピングとクローリングで抽出したデータからデータ

ベースを作成する. MySQL は世界中で最も使われいて

いるデータベースで高速で使いやすいことが特徴である.

PostgreSQL は MySQL と同じぐらい使われているデー

タベースで, PostGIS という地図や幾何データを扱うこ

とができる拡張がある. 本研究では地図は使わないため,

MySQLを用いてデータベースを作成する.

3.5 マンガデータベースサイト

漫画レビュー.com はマンガだけを扱うレビュー投稿サ

イトで, ランキングやマンガの評価, レビュー投稿などが

行え, 登録マンガ数は 10,000 作品を超える. 作品データ

ベースはマンガやアニメなどに関する様々な情報, 評価, ラ

ンキング, レビュー投稿などの場を提供しているサイトで,

マンガは 7,709作品登録されている. メディア芸術データ

ベースは文化庁が作成した, 2015 年までのマンガやアニ

メ, ゲーム, メディアアートが登録されたデータベースサイ

トである. マンガに関しては明治初期から 2015年 12月ま

でに発刊されたマンガ単行本と, 同じく明治初期から 2015

年 12月までに発行されたマンガ雑誌が登録されており, そ

の数は 20,000作品以上である. 本研究では, ラフ集合を用

いて推薦するシステムを構築するため, 作品登録数が多く

レビューの記述が存在する漫画レビュー.com のサイトを

利用する.
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3.6 ラフ集合理論

ラフ集合 [4] は, 多くの対象の複数の条件属性と決定属

性の値を示す決定表の解析に有用である. 対象を識別する

条件となる対象の条件属性の集合と, 識別の目的となる決

定属性の集合により表現した表を決定表と呼ぶ. また, 決

定属性の属性値に基づいて分類される対象の集合を決定ク

ラスと呼ぶ.

ラフ集合には, 条件属性により対象を同値類に分類の仕

方に上近似と下近似の 2 つの方法がある. 上近似とは, あ

る属性の集合をとったときに, ある分類に帰属するか識別

できない対象を含めた可能性集合を表す. 一方下近似は,

ある分類に確実に帰属する対象を含めた確実性集合を表す.

本論文では, 好きと嫌いを確実に識別する下近似を表現す

る上で最小限必要な属性の集合を縮約と呼ぶ. 本研究では,

決定表から決定クラスに属する対象を確実に類別する縮約

を抽出する. 縮約を用いると, 決定クラスを識別する最小

限の属性とその属性値の組み合わせを抽出できる. その組

み合わせは, 決定クラスを導き出す if-then ルール [5] と

して捉えることができる. 表 3 の決定表を用いて if-then

ルールを抽出すると以下のルール (1)(2)(3)のようになる.

if B = yes then Y = 好き (1)

if A = yes and D = yes then Y = 好き (2)

if C = yes and D = yes then Y = 好き (3)

本研究では, 決定表から下近似による決定属性の if-then

ルールの抽出を行う.

表 3 決定表の例

対象物 条件属性 決定属性

M A B C D Y

M1 yes yes yes yes 好き

M2 yes no no yes 嫌い

M3 no no no no 嫌い

M4 no yes no yes 好き

M5 no no no yes 嫌い

M6 yes yes yes no 好き

4 実験

本章ではマンガリストの作成とラフ集合を用いた好みの

推測手順について説明し, 実験結果と結果に対する考察を

示す. 4.1節では, クローリングと形態素解析を用いたマン

ガリストの作成について示す. 4.2 節ではラフ集合を用い

た好みの推測手順について示す. 4.3 節では実験結果, 4.4

節では結果からの考察を示す.

4.1 クローリングと形態素解析を用いたマンガリストの

作成

本節では, ラフ集合で計算を行うために必要なデータを

クローリングと形態素解析を用いて収集する方法を示す.

今回は漫画レビュー.com というマンガデータベースサイ

トからレビュー抽出を行う. また, 漫画レビュー.comにあ

るカスタムランキングを用いてレビューが 20 件以上ある

作品のみを表示するようにした.

ラフ集合で計算を行うために必要な特徴語と好みの度

合いを決定する. レビューが 20 件以上ある 353 作品の

レビューを 10 件ずつ集め, 1 つのテキストファイルにま

とめた. また, 同時に各作品の総合点を抽出し, 1 つの

CSVファイルにまとめた. テキストファイルにまとめたレ

ビューにMecabを用いて形態素解析を行い, 名詞のみを抽

出し出現頻度が多い順に並べた.

次に好みの度合いを決定するために先ほど収集した各作

品の総合点から各作品の平均点を出し, 平均点以上を「好

き」, 平均点未満を「嫌い」とした. それぞれの作品数は

「好き」の場合が 218 件, 「嫌い」の場合が 135 件であっ

た. 次に好みの度合いが 2つの場合と 4つの場合で正答率

が変化するかを調べるために「好き」の中で再び平均点を

出し, 平均点以上を「好き」,平均点未満を「やや好き」と

した.「嫌い」も同じように平均点を出し平均点以上を「や

や嫌い」, 平均点未満を「嫌い」と分別した. それぞれの作

品数は「好き」の場合が 119件, 「やや好き」の場合が 99

件,「やや嫌い」の場合が 85件,「嫌い」の場合が 50件で

あった.

4.2 ラフ集合による好みの推測

R 言語を用いるための RStudio 上でラフ集合を用いた

好みの推測の正答率を出力する手順 [6]の一部を図 2を用

いて説明する.

(1) では R 言語に登録されている RoughSets のパッ

ケージを使えるよう library 関数を用いてパッケージを読

み込む.

(2) では sample 関数を用いて csv ファイルを読み込ん

だマンガリスト xをランダムに行列に保存し, 保存したも

のを dataとして保存する.

(3) では data を 8 割と 2 割のデータに分けるために

round関数を用いて丸みを行う.

(4)では SF.asDecisionTable関数を用いて dataの 8割

を一番右側の列が決定属性となるような決定表に変換し

data.traとして保存.

(5)では dataの残りの 2割を用いて (4)と同様に決定表

を作成し data.tst として保存. その際, 決定属性の列を削

除して好みがわからないように作成する.

(6)では (5)で削除した決定属性だけの表を true.classes

として保存する.

(7) では data.tra の決定表を用いて if-then ルールを抽

出する.

(8) では抽出された if-then ルールを用いて data.tst の

それぞれのマンガの好みを予測する.

(9) では予測された好みが元の好みとあっているか比較

し割合を示す.
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> library(RoughSets) (1)

> data <- x[sample(nrow(x)),] (2)

> idx <- round (0.8* nrow(x)) (3)

> data.tra <- SF.asDecisionTable(data [1:idx ,],

decision.attr=16,indx.nominal =16) (4)

> data.tst <- SF.asDecisionTable

(data[(idx +1): nrow(data),-ncol(data )]) (5)

> true.classes <-

data[(idx +1): nrow(data),ncol(data)] (6)

> rules <- RI.LEM2Rules.RST(data.tra) (7)

> pred.vals <- predict(rules , data.tst) (8)

> mean(pred.vals == true.classes) (9)

図 2 ラフ集合を用いた好みの推測手順の一部

4.3 実験結果

条件属性が 10, 15, 20, 25, 30 の決定表を用いて好みが

2段階評価と 4段階評価の好みの推測結果を示す. もとの

決定表を 8割と 2割に分けるパターンを 10通り用意しそ

れぞれ正答率を検出し平均値を求めた. 求めた平均値をま

とめた表を表 4に示す. 2段階評価時の正答率の平均値の

グラフを図 3, 4段階評価時の正答率の平均値のグラフを図

4に示す.

表 4 条件属性の数に対する正答率の平均値

正答率

条件属性 2段階評価 4段階評価

10 0.597183 0.283099

15 0.61831 0.280282

20 0.615493 0.277465

25 0.621127 0.290141

30 0.580282 0.316901

4.4 考察

2 段階評価時の正答率はおよそ 6 割程度, 4 段階評価時

はおよそ 3割程度の値を示した. 好みを 4段階に分けた場

合は信頼性に大きく欠ける. しかし表４と図４から条件属

性が 25と 30の時 3%から 4%増加したため, 条件属性が

多くなると正答率も増加する可能性が得られた. 一方好み

を 2 段階に分けた場合は 4 段階に分けた場合より 2 倍ほ

ど正答率が上がっていることから信頼性の高さがうかがえ

る. しかし, 2 段階に分けた場合でも正答率が 6 割ほどし

かないため実装するには厳しい部分がある. また, 2段階評

価では 4段階評価のときとは違い条件属性が増えるにつれ

て正答率が下がっていることから推薦システムを実装する

場合は条件要素を 15～25で設定することが勧められる.

5 むすび

本研究では, マンガのレビューを用いて決定表を作成

しラフ集合により if-then ルールの抽出を行い, 抽出した

if-thenルールを用いて好みの推測を行った. 今後の課題と

して, アンケートを通して好みの推測が正しく検出できて

いるかの検証, ストーリー以外にも絵柄の好みの度合いを
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図 3 2段階評価での要素それぞれの正答率の平均
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図 4 4段階評価での要素それぞれの正答率の平均

考慮, 「世界」⇔「日本」, 「先生」⇔「生徒」といった選

んだ特徴語と対極の特徴語の選出が挙げられる． また, 2

段階評価と 4段階評価での正答率を向上するために条件属

性の抽出時に tf-idfを行うことで条件属性それぞれに重み

づけが可能となり, 正答率の向上につながると思われる.
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