
1 はじめに 

1.1 背景と目的 

 日本のアニメ産業市場の規模は2018年時点で2兆円
を超えている(Fig. 1-1)．また，全体の46％，およそ1

兆円の規模を海外市場が占めている．(Fig. 1-2)．海外
での日本アニメ作品普及について，日本動画協会
(2019)1)によれば，Netflix，Amazon Prime Videoに代表
されるインターネット配信プラットフォームの普及に
伴う番組販売の活発化，そしてアニメ作品のメディア
ミックスによる売上の増加が要因ではないかと考えら
れている．一方で，2017年から2018年にかけての成長
率には急ブレーキがかかり，ほぼ横ばいに推移してい
ることが分かる(Fig. 1-3)．この市場成長の鈍化の要因
として，日本動画協会(2019)は，中国でのコンテンツ
の表現規制，また中国国産アニメの大ヒットによる日
本産アニメ離れが挙げられると述べている． 

Fig. 1-1: 日本のアニメ産業市場(単位：億円)1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1-2: ジャンル別アニメ市場規模割合1 

Fig. 1-3: 国内と海外のアニメ市場対比(単位：億円)1 

 
1 出典：日本動画協会『アニメ産業レポート 2019』 

一方で，Maurizio(2018)2)は，日本のアニメ作品が世
界的に支持されるようになったのは日本アニメの「多
様性」が要因であると述べている．多様性がもたらさ
れた背景には手塚治虫が行った「ダンピング政策」が
あるとしている．これはテレビアニメというジャンル
を定着させるために，制作費用を必要以上に低く設定
して放送業界の購買欲をかきたてるという策である．
この策が用いられた時期のアニメシリーズ制作は，①
玩具メーカーが新商品のコンセプトを立案，②放送局
に対して新アニメの制作を依頼，③放送局が新シリー
ズの制作をアニメ会社に下請けさせる，という流れが
一般的である．玩具メーカーは自分が売りたい商品を
作中に登場させればアニメの内容には関与しないこと
から，アニメ会社は構成やストーリーを自由に作る事
が可能であった．この自由な風土が「日本アニメの多
様性」を育むための土壌を作り上げ，「アニメは子供
が見るもの」が世界の常識である一方，日本特有の制
作システムによって生み出されたユニークなコンテン
ツが支持されてきたと述べている． 

このように海外での日本アニメの市場規模変動や評
価の要因についての見解や考察が述べられているが，
作品の内容や作品に対する評価に基づいた定量的な分
析は行われていない．本研究では，多様性が日本アニ
メの世界的支持をもたらしたという主張の検証，及び
海外での日本アニメの評価要因を調査することを目的
とする． 

1.2 先行研究 

日本のドラマ作品を対象とした評価要因を分析する
研究(妹尾，2007)3)では，視聴者の自由回答文を元に作
品を5つの型に分類したのち，各類型に対する視聴者の
動向分析や類型間の比較を行った．この研究では作品
の分類に際して，あらかじめ定めた分類軸と出現単語
との連関度を示す「形態素スコア表」を作成し，自由
回答文の分類を行う．この研究では2003年4月ら2005

年12月に放送された121の連続ドラマについて，テレビ
視聴質調査サイトである『リサーチＱ』で収集された
「この番組の良かった点・悪かった点をなるべく具体
的にお書きください」という設問に対する自由回答文
129,082件を分析対象データとした．テキスト分析の結
果をドラマごとに集計することにより，各ドラマの特
色を示すとともに，視聴率データと組み合わせてドラ
マのクラスタリングを行った． 

この研究における問題点を指摘すると，テキスト分
析の過程で，学習用データの分類を8名で分担して行っ

英語圏における日本アニメのレビュー文とあらすじに対する 

テキストマイニングによる評価要因の分析 

○中澤奏音 李皓(静岡大学) 

Analysis of Evaluation Factors in the Anglosphere by Text Mining on  

Japanese Anime Review and Synopsis 

* K.Nakazawa and H. Lee (University of Shizuoka) 
概要－   海外における日本アニメの市場規模変動や評価の要因について，見解や考察が述べられている一方，作品
の内容や作品に対する評価に基づいた定量的な分析は行われていない．本研究では，多様性が日本アニメの世界的支
持をもたらしたという主張の検証，及び海外での日本アニメの評価要因を調査することを目的とする．多様性動向分
析では，作品のあらすじ文をベクトル化し，X-means クラスタリングと SumCos 値の算出を行った．評価要因分析で
は，作品に対するレビュー文における評価表現の抽出，及び極性辞書を用いた評価語の分類を行った． 
キーワード:  アニメ，テキストマイニング，Doc2Vec，X-means，多様性分析，評価要因分析 

------------------------------------- 
第24回社会システム部会研究会（2021年3月6日-7日・オンライン）

 
PG0001/21/0000-0009 © 2021 SICE

- 9 -



たが，手作業による分類は，分類者の主観の影響が少
なからず現れると考えられる．そこで本研究ではこれ
らの課題を解決するため，ベクトル表現化手法を用い
て作品の分散表現を獲得し，非階層型クラスタリング
手法により作品の分類を行う．生成されたクラスタ数
の推移等から，アニメ作品の多様性動向を調査する． 

また，この研究では作品を分類後，類型ごとの基礎
意味チャンク(一つの受け語とそこに係る全ての係り
語のひとまとまり)，及び形態素の特徴語を抽出するこ
とで類型間の特徴の比較分析を行った．ドラマのスト
ーリー展開そのものを表すもの(島-出ていく，先生-居
る，描く-三年間，等)が含まれるが，このデータは作
品の良し悪しを示すものではない．本研究では，レビ
ュー文中に現れる作品評価表現の品詞の組み合わせに
着目し，抽出を行う．  

品詞の組み合わせに着目した既存の研究について，
立石ら(2001)4)では，インターネット上のレビューに関
するさまざまな研究を，収集・分類・分析という三つ
の観点から紹介したうえで，商品名と評価表現の組を
検出するというアプローチの評判情報検索システムを
提案した．また，喩ら(2020)5)は，商品レビューに現れ
る特徴評価(キーワードと，それに対する評価を示す
語)について，その信頼性を算出し，ユーザの商品選別
を支援するためのシステムを提案した． 

動画投稿サービスに投稿された動画の偏在性分析を
行った研究(佐嘉田・伊東，2018)6)では，株式会社ドワ
ンゴが運営する動画投稿サービスである「ニコニコ動
画」に投稿された，動画のベクトル表現を獲得してク
ラスタリングを行い，クラスタの数やサイズ等から偏
在性の分析を行った．この研究では投稿されるコンテ
ンツの画一化の進行による文化的な活力の低下，及び
サービス運営への影響を問題視し，多様性動向を分析
するために，コンテンツ画一化の度合いを定量的に示
した．動画のベクトル化においては，動画メタデータ
である動画タイトル・動画説明文・カテゴリタグ等は
情報量が少なく単語のゆらぎも存在するため，インタ
ーネット百科事典であるニコニコ大百科の記事を援用
した．獲得した動画ベクトルをもとに，月ごとに投稿
された動画集合についてX-meansクラスタリングを適
用し，自動的に生成されたクラスタ数の増減を示すこ
とで作品の多様性を調査した．一方で，生成された各
クラスタ内の動画作品の内容についての分析は行って
いない．本研究ではクラスタ数の推移の調査に加え，
クラスタ内の作品内容に基づいて各クラスタの傾向を
明らかにし，傾向別の作品数の推移を確認する．特定
の傾向に偏りが見られた場合は，偏りと作品評価との
関連の有無を分析する． 

オンライン小説の多様性動向を分析した研究(飯
田・伊東・佐嘉田，2018)7)では，株式会社ヒナプロジ
ェクトが提供する小説投稿サイトである「小説家にな
ろう」に投稿された小説を対象に，小説のベクトル表
現を獲得して作品間の意味的距離を算出することで，
作品集合の散らばり度合いの推移を示して多様性動向
を分析した．小説のベクトル化には，各小説のあらす
じを抽出し，Doc2Vecを用いてベクトルを獲得した．
作品間の距離計算にはCos類似度を用いており，獲得
したベクトルから全ての小説ペアのCos類似度の合計
を算出し，小説が投稿された月ごとにその平均値を示
し，推移を調査した．また各小説に登録されたキーワ

ードの出現頻度から，どのジャンルに作品が集中して
いたのかを示した．本研究では同様の手法によって作
品集合の散らばり度合いを調査するとともに，各アニ
メに複数登録されたジャンルを抽出する． 

2 分析手法の提案 

2.1 データセットについて 

本研究で取り扱うデータは，日本の漫画やアニメを
専門とした海 外の作品データベースである
MyAnimeList8)におけるアニメ作品のタイトル，あらす
じ，ジャンル等の作品データ 17,904 件，及びアニメ作
品に投稿されたスコア評価やレビュー文，レビュー投
稿者名等のレビューデータ 192,112 件のデータセット
である．作品データの概要を Table 2-1，レビューデー
タの概要を Table 2-2 に示す．なお本データセットは，
研究者がデータを投稿し，世界中のデータサイエンテ
ィストがその最適モデルを競い合うコンペティション
プラットフォーム「kaggle9」」にて，パブリックドメ
インとして公開されているデータセットである． 

Table 2-1.作品データ概要 

Table 2-2.レビューデータ概要 

2.2 あらすじを用いたアニメ作品の多様性動向分析 

 本節では，アニメ作品のベクトル表現の獲得，及び
それを用いたクラスタリングや作品間の距離計算によ
る作品の多様性動向の分析手法について述べる．具体
的な分析の流れは以下のとおりである．なお，以下に
登場する各分析手法についての解説を次項より行う． 

①各アニメの内容を表すあらすじのベクトル表現を
Doc2Vec(Le & Mikolov, 2014)11)により獲得し，アニメ
ベクトルとする． 

②各アニメを，①で得られたベクトルを用いて
X-meansにより分類する． 

③分類結果を集計し，クラスタ数の推移を示す． 

④①で得られたベクトルを用いてSumCos値を計算
し，推移を示す． 

2.2.1 Word2Vec，Doc2Vecを用いた分散表現の獲得 

項目 説明 

uid レビューid 

profile レビュー投稿者名 

anime_uid レビュー対象のアニメ作品 id 

text レビュー文 

scores 項目別スコア評価 

（ Overall,Story,Animation,Sound,Cha

racter,Enjoyment：各 1～10の点数評価） 

項目 説明 

uid 作品 id 

title 作品タイトル 

synopsis 作品のあらすじ 

genre ジャンル 

aired 放送年月 

episodes エピソード数 

members 作品をお気に入りに登録したユーザ数 

popularity membersの大きさに基づくランキング 

ranked scoreの大きさに基づくランキング 

score レビューによるスコア評価の平均値 
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 Word2Vecは，単語を高次元のベクトルで表現する技
術である．大量のテキストデータから有益な情報を抽
出する自然言語処理において，可変長の文字列そのも
のは分析では扱いづらい．そこで，テキストデータを
固定長のベクトルに変換することによって定量的な分
析が可能となり，単語間の意味の近さの計算，単語同
士の意味の足し算・引き算が可能になる．Word2Vec

ではニューラルネットワークモデルであるCBOWと
skip-gramの二つが用いられる．CBOWモデルでは，コ
ンテクストからターゲットとなる語の推測を行うこと
を目的とする．入力層にはターゲットとなる語の周辺
語を含むコンテクストを，一つの要素だけを「1」，そ
の他の要素を「0」で表現したOne-hotベクトルを与え
る．各入力層から中間層へ変換され，出力層において
中間層から重みベクトルをかけて算出された各単語の
スコアを出力する．この出力層のスコアについて，正
解ラベルとの誤差を少なくなるように重みの値を更新
する．このように学習を進めていくことで算出された
重みベクトルを，単語の分散表現として獲得できる．
skip-gramモデルはCBOWとは逆に，単語から前後のコ
ンテクストの推測を行うことを目的とする． 

Doc2Vecは任意の長さの文書を固定長のベクトルに
変 換する 技術 である ． Doc2Vec で は PV-DM と
PV-DBOWの二つのアルゴリズムが用いられる．
PV-DMはWord2VecのCBOWに対応するものであり，
入力層には，ターゲットとなる語の周辺語を含むコン
テクストのOne-hotベクトルに，さらに文書IDを加える．
文書IDもコンテクストとして保持することで，文書自
体のベクトル表現の獲得が可能になる．PV-DBOWは
Word2Vecのskip-gramに対応するものである．skip-gram

は入力がターゲットとなる語であるのに対し，
PV-DBOWでは文書IDを入力とする． 

2.2.2 X-meansクラスタリング 

 X-meansは，Pelleg and Moore (2000)12)によって提案さ
れたK-meansの拡張アルゴリズムである．K-meansとは
異なり，最適なクラスタ数を自動決定することが可能
である．以下より，K-meansとX-meansの各アルゴリズ
ムについて解説する． 

 K-meansは，N個のデータについてデータ間の距離を
尺度に，あらかじめ定めたｋ個のクラスタに分類する
非階層型クラスタリング手法である．計算量はO(kN)

であり，すべてのデータ間の距離を計算する必要が無
いため大規模データのクラスタリングに用いられる．
一方で，K-meansでは予めクラスタ数を定めておく必
要がある．エルボー法やシルエット分析のように最適
なクラスタ数を求める手法は存在するが，いずれも発
見的なアプローチによる求め方であり，計算量が少な
いというK-meansのメリットが失われてしまう． 

 X-meansでは十分に小さなクラスタ数での分割から
始め，各サブクラスタにて分割が妥当と判断されるま
で2分割を繰り返す．このアルゴリズムにより，最適な
クラスタ数の自動決定が可能となる． X-meansアルゴ
リズムの具体的な流れは，次のとおりである． 

①初期値として十分小さなクラスタ数をｋ0と定める． 

② K-meansを適用し，データをk０個のクラスタに分け
る．分割後のクラスタをC1，C2，…，Ck0とする．  

③ Ci(i = 1,2,…,k0)について，k=2でK-meansを実行し2

分割する 

④ K-means実行の前後におけるベイズ情報量基準BIC

を計算し比較する． 

⑤ K-means実行後のBICが実行前よりも小さくなった
場合2分割モデルを採用し，分割後の各クラスタについ
ても同様に手順④から処理を行う． 

⑥ BICが大きくなった場合は2分割を停止し，次のクラ
スタについて同様に手順④から処理を行う． 

⑦全てのクラスタについて分割が停止したら，
X-meansを終了する． 

 BIC(ベイズ情報量基準)は，以下の式(1)で算出される． 

…………(1) 

 L：尤度関数 

k：パラメータの個数 

n：データ数 

BICはデータへのモデルの当てはまりの良さを示す
値であり，小さいほど当てはまりが良いと評価される．
手順②，③で生成された各クラスタに含まれるデータ
が多変量正規分布に従うと仮定し，分割前後のBICを
求めて比較することにより，分割が適切であるかどう
かの判定を行う． 

2.2.3 SumCos値 

 作品集合における作品の多様性を示す指標として，
SumCos値を用いる．飯田ら(2018)は，文書集合に含ま
れるすべての文書ペアのCos類似度を足し合わせた値
をSumCos値と定義した．ある文書集合に含まれる各文
書ペアの意味的な距離が近いほど，SumCos値は大きく
なる．SumCos値を用いることで，文書集合の多様性増
減の定量化が可能となる．なお，文書数が多いほど文
書ペアの数は多くなり，結果としてSumCos値も大きな
値を取る．文書数の影響を排除するため，推移を示す
際はSumCos値を文書ペア数で割った平均値を用いる． 

SumCos値の算出には，Cos類似度を利用する．Cos類
似度は，ベクトル空間においてベクトル同士の成す角
度の近さであり，ベクトル化した文書間の意味的な距
離を示す値として用いられる．n次元の文書ベクトルq，
d間におけるCos類似度は以下の式(2)で算出される． 

 

(2) 

 

 求められる値は-1～1の範囲をとり，1に近いほど類
似度が高い． 

2.3 評価要因分析 

本節では，レビュー文に登場するアニメの評価表現
の抽出による評価要因の分析手法について述べる． 

2.3.1 形態素・構文解析 

 評価表現の抽出にあたり，レビュー文の形態素・構
文解析のためのツールとして，本研究では，Stanford 

NLP Groupが公開する自然言語処理ツールキット
Stanza13)を使用する．Stanzaでは，人間の書いたテキス
トを含む入力文字列をもとに，文と単語のリストに変
換，単語の基本形の生成，形態素解析，品詞分解，依
存関係解析，結果の出力，という一連のパイプライン
処理を行う．出力結果として，文書内に含まれる各文
書のリストのほか，文書リストに含まれる各単語と，
その基本形，品詞，依存関係等のアノテーションが出
力される．Stanzaでは実行時，実際に処理を行うプロ
セッサを指定することで，分析結果に任意のアノテー
ションを付与することが可能である． 

2.3.2 評価表現抽出 
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レビュー文から作品に対する評価表現を抽出するた
め，文中に登場する単語の品詞と依存関係に着目する．
以下に，実際に投稿されたレビュー文から抜粋した一
文を示す． 

“The action is all stunning, the openings gorgeous, the 

backgrounds consistent and unique, building a sense of a 

real lived-in world.” 

下線部で示した「action」と「stunning」は，品詞が
「NOUN(名詞)」と「ADJ(形容詞)」，依存関係が
「nsubj(主語名詞)」であり，作品に対し「アクション
が見事である」という評価を示している．レビュー文
には，前述の様な名詞＋形容詞の組み合わせによって
作品を評価する表現が散見される．そこで，本研究で
はレビュー文中に登場する名詞＋形容詞の組み合わせ
を作品に対する評価表現とし，Stanzaによる構文解析
を用いて評価要因となる名詞の抽出を行う． 

なお，評価表現には，作品に対する肯定的な評価に
加え，否定的な評価も存在する．名詞抽出のみの場合，
その語が作品を肯定的，もしくは否定的に評価してい
るのかを判断することは難しい．そこで，本研究では
Huら (2004)14)によって作成された極性辞書である
Opinion Lexiconを活用する．Opinion Lexiconは，製品
に対する多数のレビュー文から製品に対する肯定的/

否定的な意見を示す要約文を生成する研究にあたって
作成された．Opinion Lexiconは2つのテキストファイル
から成り，それぞれに肯定的な意見を示す語が2005語，
否定的な意見を示す語が4783語格納されている．前述
の手法によって抽出された評価表現について，名詞に
かかる形容詞の極性判定をOpinion Lexiconを用いて行
い，抽出した名詞を極性別に集計し評価要因の分析を
行う． 

3 結果と考察 

3.1 実験環境 

本研究で行ったデータ分析環境を Table 3-1 に示す． 

Table 3-1.データ分析環境 

3.2 多様性動向分析 

 本節では，あらすじ文のベクトル化によって得られ
たアニメベクトルのクラスタリング結果，及び
SumCos 値の算出による多様性動向の分析結果を示し，
考察を行う．なお，アニメベクトルの獲得にあたり，
あらすじ文が 300 文字以上であるアニメを分析対象と
する．これは，短いあらすじ文は作品の内容を十分に
表していない場合が多いためである． 

3.2.1 クラスタリング結果 

 全作品のあらすじデータに対するX-meansクラスタ
リングの結果，45 のクラスタが最適である事が判定さ
れた．年別のクラスタ数，及び放映された作品数の推
移をを Fig. 3-1 にて示す． 

 

 

Fig. 3-1:年別クラスタ数・作品数推移 

Fig. 3-1 から，1980 年から 2000 年の間では，作品数
の増加に伴い生成されたクラスタ数が増加しているこ
とが分かる．また 2000 年以降においては．作品数の増
加に対して，クラスタ数はほぼ一定に推移しているこ
とが分かる．2000 年以降はクラスタ数がほぼ一定であ
るため，作品の多様性の増加は確認できなかった．し
かし，特定のクラスタに作品数が集中している場合，
それは内容の近い作品が多く存在することを示すため，
多様性が減少していると言える．そこで，Gini 係数を
用いて，生成された各クラスタの偏りを分析する． 

Gini 係数は，主に国全体の所得が各世帯にどのよう
に分配されているのかを調べるときに用いられる指標
であり，分布の均等度合いを示すものである．Gini 係
数は以下の式(3)で求められる． 

 

(3) 

 

 例として，1980 年，2018 年におけるローレンツ曲線
を，Fig. 3-2 に示す．横軸には，その年におけるクラス
タ数の累積比，縦軸には，各クラスタ内の作品数の累
積比を示す．1980 年の均等配分線とローレンツ曲線の
間の面積は 2018 年よりも大きいことから，1980 年の
Gini 係数は 2018 年よりも大きく，作品間の偏りがよ
り大きいことが分かる． 

Fig. 3-2:ローレンツ曲線の例(左：1980 年,右：2018 年) 

 本研究では，各年における Gini 係数を計算し，その
推移を示すことで，クラスタ要素数の偏りの動向を調
査した．結果を Fig. 3-3 に示す． 

Fig. 3-3:Gini 係数年別推移 
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Gini 係数は 1987 年をピークに，2018 年まで緩やか
に減少傾向であることが分かった．これは，各年にお
けるクラスタの要素数の偏りが少なくなっていること
を示す．  

また，クラスタ分析の妥当性を検証するため，クラ
スタ内の作品のあらすじ文に登場する名詞の出現頻度
を集計し，各クラスタの特徴を分析した． 

各クラスタの特徴分析にあたって，あらすじ文に登場
する名詞から BOW(Bag of words)を作成し，各クラス
タのベクトルを獲得して，階層型クラスタリングによ
るクラスタの分類を行った． 結果を Fig. 3-4 に示す．
なお，横軸の 0～44 の値は，X-means クラスタリング
によって生成された各クラスタ ID を表す． 

Fig. 3-4:階層型クラスタリングによる分類結果 

 階層型クラスタリングの解釈のため，45 個のクラス 

 

タ内のあらすじ文に登場する名詞のうち，出現頻度上
位 20 位のものを抽出した．類型ごとに特徴語を解釈し
た結果を以下に示す．また，Fig. 3-4 をもとに，同じ類 

型に属するクラスタをまとめ，各類型に A～F の文字
を割り当てた． 

＜類型 A＞学校，学生，生活，友達，家族，父，母 

＜類型 B＞世界，戦争，人類，バトル 

＜類型 C＞シリーズ，ストーリー，エピソード，TV，
DVD，漫画 

＜類型 D＞世界，学校，友達，女，男，力，バトル 

＜類型 E＞学校，学生，生活，女，男，父，母 

＜類型 F＞学校，生活，女，時間，友達，家族 

 類型 A,B,D,E,F は，作中に登場する人物や世界観を
表す語が見られた．類型 C は，作品が何らかのシリー
ズ作品であることや，漫画が原作であること，DVD に
収録された特別版であることを示す語が見られた． 

より詳細な特徴分析のため，例として類型 B の各クラ

スタに含まれる名詞について TF-IDF 値を計算し，特
徴語を抽出した． 

 TF-IDF 値は，文書に含まれる単語の重要度を示す値
であり，TF 値と IDF 値から求められる． 

 TF 値は，ある文書中における単語の出現頻度を示す
値であり，式(4)で求められる． ある文書中に多く出
現する単語ほど，TF 値は高くなる． 

 

      (4) 

 

 tf(t,d)：文書 d における単語 t の TF 値 

n_(t,d)：文書 d における単語 t の出現回数 

∑(s∈d)n(s,d) ：全文書における単語 t の出現回数 

 IDF 値は，ある単語が出現する文書頻度の逆数であ
り，式(5)で求められる．ある単語が出現する文書の数
が多いほど，IDF 値は低くなる． 

 

    (5) 

 

 idf(t)：単語 t の IDF 値 

 N：全文書数 

 df(t)：単語 t が出現する文書数 

 TF 値と IDF 値をかけ合わせることで，TF-IDF 値が
算出される．  

類型 B の各クラスタについて，あらすじ文に登場す
る名詞の TF-IDF 値を算出し，値の高い順に 10 単語を
抽出した．結果を Table 3-2 に示す． 

Table 3-2 の特徴語群から，各クラスタのジャンルを
推定した上で，クラスタに含まれる作品を確認し，ク
ラスタと作品の関連性を確認した． 

クラスタ 18 は，『ガンダム』シリーズなど，宇宙を
舞台に，悪魔や宇宙人などの敵を相手に戦うロボット
系ジャンルの作品が含まれる．クラスタ 28 は，宇宙を
舞台に，敵の脅威にさらされた人類がロボットを武器
に立ち向かうロボット系ジャンルが含まれる．クラス
タ 34 は，王国を舞台に，ギルドに所属する冒険者たち
がダンジョンに挑むファンタジー系ジャンルである．
クラスタ 42 には，「beetle」から，昆虫同士を戦わせ
るシリーズ作品である『ムシキング』シリーズが含ま
れる．クラスタ 37 は，スペースコロニーを舞台に，異
なる惑星に移住した人類と，宇宙船の操縦士が登場す
る宇宙系ジャンルの作品が含まれる．クラスタ 43 には，
「妖夢(youmu)」と呼ばれる人間に害をなす存在と戦う
シリーズ作品である『境界の彼方』や，『ポケモン
(pokemon)』シリーズが含まれる．クラスタ 35 は，『フ
ァイナルファンタジー』シリーズや，『鋼の錬金術師』

Table 3-2. 類型 B におけるクラスタ別特徴語 
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が含まれる．クラスタ 39 には，『進撃の巨人』や，『ア
ルスラーン戦記』が含まれる． 

いずれのクラスタも，戦いをメインとした作品を含
む．このことから，類型 B は戦いを中心としたクラス
タの集まりであり，作品傾向によって各クラスタに分
類されていることが示された．よって，X-means によ
って生成されたクラスタは作品内容を表すものとして
妥当であると考えらえる． 

以上より，1980 年から 2000 年にかけて生成された
クラスタ数が増加傾向にあること，また 2000 年以降は
クラスタ数に大きな変化は見られないが，Gini 係数か
ら，クラスタ間の要素数の偏りが減少傾向にあること
が示された．よって，クラスタリング結果からは，ア
ニメ作品の多様性は増加傾向にあると考えられる． 

3.2.2 平均 SumCos 値推移 

 あらすじ文から得られたベクトルに対し，年別に
SumCos 値の平均値を計算した結果を，Fig. 3-5 に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3-5: SumCos 値(平均)年別推移 

SumCos 値の平均値は，分析対象とした期間を通し
て増加傾向にある事が分かった．ある作品集合におい
て，Cos 類似度が高い作品ペアが多いほど，SumCos

値の平均値は高くなる．よって，SumCos 値平均値が
増加傾向にある事から，あらすじ文の内容が近い作品
ペアが増加しており，作品の多様性減少が確認された． 

3.2.3 考察 

 X-means クラスタリングと平均 SumCos 値の計算の
結果，多様性の増減について異なる結果が得られた．
以下より，分析結果に差異が生じた要因を考察する． 

類型 A,D,E,F から抽出された語には学校に関連する語
(school,student)が多いことから，日本アニメには学校生
活をモチーフとした作品，いわゆる「学園もの」が多
いと考えられる．そして，「学園もの」と呼ばれる作 

品には，バトル，恋愛，青春など，さらに細分化され
た作品傾向が存在すると考えられる． 

 

平均 SumCos 値は，類似する作品が多いほど高い値
を示す．よって，「学園もの」の中に細分化された作
品傾向が存在する一方，「学園もの」の作品同士では
school など学校を表す共通語が多く，結果的に Cos 類
似度は高く算出され，「学園もの」の作品数が増えれ
ば，バリエーションが数多く派生しているにも関わら
ず，平均 SumCos 値は高く計算される． 

このように，平均 SumCos 値の算出による多様性動
向分析においては，作品傾向の細分化による多様性の
増加を示さない．しかし，Maurizio(2018)の定義する多
様性は，「学園もの」や「バトルもの」のようなジャ
ンルという大きな枠組みではなく，ストーリーやキャ
ラクターの構成の多様さを示す．よって，本研究では  
X-means クラスタリングによる分析結果を多様性動向
として採用する．Fig. 3-6 に，作品に対するスコア評価
の平均値推移を示す．作品に対するスコア評価は，作
品数の少ない 1980 年から 2000 年までは大きく上下し
ているが，2000 年からは上昇傾向にある． 

X-meansクラスタリングとGini係数の算出結果から，
日本アニメの多様性は増加傾向にある事が示された．
また，作品に対するスコア評価の平均値も上昇傾向に
あることから，Maurizio(2018)における，日本アニメの
多様性増加が海外で支持される要因である，という主
張がある程度妥当であることが示された． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3-6: スコア評価平均値推移 

3.3 評価要因分析 

 本節では，作品に対するレビュー文における評価表
現の抽出結果を示し，考察を行う． 

3.3.1 評価表現抽出 

 レビューが投稿されたアニメ作品について，レビュ
ーによるスコア評価が平均以上の作品と平均以下の作
品に分類した．各分類で抽出された名詞を，形容詞の
極性別，及び特化係数の高い順に Table 3-3 にて示す． 

 特化係数は，各分類内におけるある名詞の出現割合
を，全分類における同じ名詞の出現割合で割った値で 

 

 Table 3-3. 平均スコア・極性別抽出名詞 
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あり，この値が高いほど，ある名詞は他の分類と比べ
てその分類に特化している，ということを示す．  

 スコア評価が平均以上の作品について，肯定的に評
価された語には，楽曲に関連する名詞(soundtrack，
music，sound，song)，作中に登場する映像や効果に関
連する名詞(opening，effects)，登場するキャラクター
を演じる声優に関連する名詞(acting，cast)が確認され
た．一方，否定的に評価された語には，登場するキャ
ラクターに関連する名詞 (guy，people，dialogue，
character)，物語の展開の早さや筋，構想，及び人物同
士の会話のような，作品のストーリー構成に関連する
名詞(pacing，plot，dialogue)が確認された． 

スコア評価が平均以下の作品について，肯定的に評価
された語には，登場するキャラクターとその声優の演
技に関連する名詞(girls，acting)，物語の前提や構想，
コンセプトに関連する名詞(premise，idea，concept)，
作品のビジュアルやオープニング，楽曲に関連する名
詞(art，opening，song)が確認された．否定的に評価さ
れた語には，作品のストーリー構成に関連する名詞
(plot，line，premise)，登場するキャラクターに関連す
る名詞(dialogue，girl，people，guy)が確認された．  
3.3.2 考察 

 スコア評価に関わらず，作品の楽曲やオープニング
映像，キャラクターの演技や声優に対して，肯定的な
評価が特徴的に表れた．このことから，英語圏におい
ては，日本アニメの映像技術，声優の演技，楽曲のク
オリティが高く評価されていることが示された．一方
で，物語の展開の早さや構想，前提，コンセプトに対
しては否定的な評価が特徴的に表れた． 

 この分析結果から，英語圏の視聴者は，アニメのス
トーリー構成を厳しく評価する傾向にあると考えられ
る．アニメの映像技術や声優の演技といったストーリ
ーと直接関連のない語は，スコア評価の高さに関わら
ず，否定的な評価の特徴語に含まれない．これは，多
くの作品において，映像や声優の演技といった技術面
が優れており，高く評価されているためであると考え
られる． 一方で，ストーリー構成に関わる語が否定的
な評価として特徴的であるのは，日本アニメに対する
否定的な評価のうち，「ストーリー構成が良くなかっ
た・悪かった」という評価が多いためである．よって，
英語圏における日本アニメの視聴者は，アニメの技術
面を高く評価する一方，ストーリー構成に対しては厳 

しく評価をつける傾向にあると考えられる． 

 また，妹尾(2007)のテレビドラマの評価要因に関す 

る先行研究と比較し，アニメの性質を考察する．妹尾 

は，ドラマの評価に関する自由回答文から，評価観点
に基づいて作品を分類，そして類型ごとに視聴率と 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

視聴質(作品に対する満足度評価)との関連を分析し，
評価要因の抽出を行った．結果を Table 3-4 に示す． 

 アニメと異なり，ドラマの評価要因には技術面や楽
曲に関する語は含まれないという差異から，ドラマに
おける撮影技術や主題歌は，ドラマの評価に寄与しな
いと考えられる．撮影技術に関しては，アニメは人の
手によって描かれた絵であるため，作品のクオリティ
が絵を描く人の技術に大きく依存するのに対し，ドラ
マは現実空間に実在の人間を置いて撮影し，またドラ
マの制作コストは映画よりも安価であるため，映像表
現は作品によって大きな差が生まれないと考えられる．
楽曲に関しては，オープニング・エンディング映像の
有無によるものであると考えられる．ほとんどのアニ
メでは，作品の開始時と終了時に，1 分ほどの専用の
映像とともに主題歌が流れるが，ドラマでは，エンデ
ィングで主題歌が流れる場合は多いが，専用の映像は
用意されない場合がある．放映時間のうち，アニメの
方がオープニングとエンディング映像が占める割合が
多く，それらも作品の一部として評価されていると考
えられる．このように，同じ映像作品であるが，評価
要因を比較することで，それぞれの違いを発見できる． 

3.3.3 分析における問題点 

 本研究では Opinion Lexicon に含まれる語によって，
評価語の極性判定を行った．しかし，抽出された名詞・
形容詞の組み合わせから，いくつかの形容詞はOpinion 

Lexicon に含まれていないことが確認できた．具体的
には，「premise」に係る simple，「dialogue」に係る
stitled，cheesy といった形容詞である．目視によって全
ての語を確認する事は困難であり，その他の評価表現
に含まれる形容詞も分析の対象とならなかった可能性
がある．また，本研究では名詞と形容詞の組み合わせ
のみに着目したため，抽出時に失われてしまった評価
情報があったと考えられる．具体的には，Table 3-2 に
登場する style，rest，thing という名詞からは，何に対
する評価であるのか判別できない． 

4 おわりに 

4.1 まとめ 

 本研究では，英語圏における日本アニメの評価要因
を分析した．  

多様性動向分析では，アニメのあらすじ文のベクト
ル表現を獲得し，作品の内容を表すアニメベクトルと
して分析を行った．まず，全作品のあらすじデータに
対する X-means クラスタリングの結果，45 のクラスタ
が最適であると判定された．次に，各クラスタにおけ
る頻出単語の抽出，及び TF-IDF 値の算出による特徴
語抽出の結果，各クラスタは作品の性質を表している
と示された．クラスタ数の年別推移を調査した結果，

出典：妹尾(2007)表 11 

Table 3-4. 視聴率と視聴質の関連とその要因 

- 15 -



1980 年から 2000 年にかけて上昇傾向にあり，多様性
の増加が確認された．一方，2000 年以降はほぼ一定に
推移した．クラスタ数が一定の期間については，Gini

係数は減少傾向にあることから，クラスタ間の作品数
の偏りは減少傾向にあり，2000 年以降についても多様
性は増加傾向にあると示された． 

次に，SumCos 値に基づく多様性動向分析を行った
結果，平均 SumCos 値の年別推移は上昇傾向にあるこ
とが示された．SumCos 値は，作品集合内に Cos 類似
度の高い作品ペアが多いほど高い値を示すため，この
結果は多様性が減少傾向にある事を示す． 

Maurizio(2018)では，アニメの多様性はストーリーや
キャラクターの構成の多様さと定義されていることか
ら，本研究では X-means クラスタリングによる分析結
果を多様性動向として採用した．よって，アニメ作品
の多様性の増加が示され，アニメに対するスコア評価
平均値も増加傾向にある事から，Maurizio(2018)におけ
る，日本アニメの多様性増加が海外で支持される要因
である，という主張は概ね妥当であると示された． 

レビュー文を対象に行った評価要因分析では，レビ
ュー文中に現れる名詞と形容詞の評価表現を抽出し，
極性辞書を使って，作品評価に関連する名詞を極性別
に分類した．その結果，肯定的に評価された語には，
映像や声優の演技，楽曲といった技術面に関連する名
詞，否定的に評価された語には，物語の筋，構想とい
ったストーリー構成に関連する名詞が抽出された．以
上から，英語圏の視聴者は，日本アニメに対して映像
や演技のような技術面を高く評価する一方，ストーリ
ーの構成は厳しく評価していると考えられる． 

また，妹尾(2007)のテレビドラマの評価要因に関す
る先行研究と比較し，ドラマとアニメの性質の違いを
確認した．日本ドラマの評価要因には，映像技術面や
楽曲に関する語は含まれないことから，ドラマにおけ
る撮影技術や主題歌は，ドラマの評価に寄与しないと
考えられる．但し，近年の海外ドラマは非常に高額の
予算で制作することが多く，映画同等の映像表現とな
ることが多いため，この考察は日本のドラマとアニメ
の比較のみに適用できることを注意したい．楽曲の点
では，アニメではオープニング・エンディング映像が，
主題歌とともに作品の一部として評価されるのに対し
て，ドラマでは，エンディングで主題歌が流れる場合
は多いが，専用の映像は用意されない場合があるため，
作品評価に寄与しないと考えられる． 

4.2 今後の課題 

 本研究における問題点を確認した．レビュー文にお
ける評価表現抽出において，使用した極性辞書に含ま
れない形容詞が抽出された．また，名詞と形容詞の組
み合わせのみに着目したため，抽出時に失われる評価
情報があると考えられる． 

アニメのベクトル化について，本研究で用いたデー
タセットのあらすじ文には，作品内容ではなく，作品
の原作や，収録される DVD を紹介するテキストデー
タが含まれていた．アニメの内容を表すメタデータと
して，本研究とは異なるデータセットを用いることで，
クラスタリングによる作品分類がより適切に実行でき
る可能性がある．Myanimelist 以外のデータベース候補
として，Wikipedia や，映画やテレビ番組等のオンライ
ンデータベースである IMDb が挙げられる． 

また，評価表現の抽出について，本研究で用いた極
性辞書に含まれなかった形容詞については，より多く
の語を収録した辞書を用いることで，抽出される評価
表現の数が増え，評価要因の分析精度向上に貢献でき
ると考えられる．加えて，本研究と同様の分析手法を，
日本語レビューを対象に適用することで，日本と英語
圏とのアニメに対する評価観の差異を示すことが出来
ると考えられる． 

本研究では，あらすじ文に「ストーリーやキャラク
ターの構成の多様さ」が記述されていることを仮定し
ているが，実際にどれくらい含まれているかは定量的
に検証していない．よって，研究の妥当性を高めるた
めに，ストーリーやキャラクターに関する記述を含ま
ないあらすじ文は，分析対象から排除することが望ま
しい．そのために，ストーリーの時代背景や地域，キ
ャラクターの属性や人間関係などを定量的に評価でき
る尺度を開発する必要がある． 
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