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オンライン小説におけるキーワードの時系列傾向分析  
 

浦川隆寛†1	
 	
 伊東栄典†2 
 

Web上の利用者投稿型メディアであるオンライン小説では，現在流行分野の小説を書かれることが多い．本研究で
は，作者が小説へ付与するキーワードの時系列分析を行い，ジャンルの流行り廃りを解析する．キーワードにはゆら
ぎがあるため，機械的に算出した関連語の傾向分析も行うことにした．本論文では，作成した時系列分析ツールの構

成を述べる．また，傾向分析に用いたデータを説明し，最後にいくつかの興味深い分析結果を示す． 

 

A study of keywords frequency trend analysis of online novels 
 

TAKAHIRO URAKAWA†1	
 EISUKE ITO†2 
 

Online novel sharing service, which is a user-generated media on Web, becomes popular and a large number of novels are 
being uploaded. Because authors like to write current popular genre, then current popular genre words may frequently appear. In 
this research, the authors apply the time series analysis to the keywords and genre words given to a novel by the author, and 
analyze the changes trend. Since keywords are not controlled, there was fluctuation in keyword. Then, the trend analysis system 
not only show the trend of query words but also show the trend of related terms automatically calculated using similarity. This 
paper describes the trend analysis system, the used data, and some interesting trend analysis results. 

 
 

1. はじめに    

膨大なコンテンツを持つ投稿型コンテンツサービスで，

利用者が求めるコンテンツを探すためには検索や推薦シス

テムが重要である．利用者投稿型コンテンツサービスでは，

YouTube，ニコニコ動画，YouKuなどの動画が人気である．

近年ではオンライン小説も徐々に人気になっている．日本

の「小説家になろう」[1]や中国の「起点」[2]ではコンテン

ツ数や利用者数が増加している．これらのオンライン小説

サイトに投稿された小説が，普及しつつある． 

我々は，動画のランキング[4]及びカテゴリ分け手法[5]

の研究だけでなく，学術論文の推薦[6]についても研究して

きた．また，文書群の多面分析手法についても研究してき

た[7]．これらの成果を用いて現在，日本のオンライン小説

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，検索手法を検討している．このサイトに投稿される小

説数は近年急増しており，2012年 9月現在，13万件以上の

小説が投稿されている．ほとんどの作者はアマチュアであ

るためか，多くの小説の品質は低い．しかし稀に高品質の

コンテンツも投稿されている． 

「小説家になろう」では，投稿者が自身の小説に対して

キーワードを付与することができる．１つの小説に対して

最大 15個まで付けられるそれによって，カテゴリや作風，

特徴的な概念などの情報を事前に読者に伝えることが可能

になっている．また，このサイトの検索エンジンはキーワー

ド検索にも対応している．その結果，作者がより多くの読

者の目につくように，その時期流行の単語を積極的にキー
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ワードに組み込むことが考えられる． 

本研究ではキーワードの出現頻度から小説の流行につ

いて調べることを目的とする．そのため，期間毎のキーワー

ド出現頻度をグラフで視覚化するツールを作成する．検索

語が明確でない場合のために，検索語の類似語も分析対象

とし，これにより検索の幅を広げ，利用者が詳しくないジャ

ンルに対しても流行を把握できるようにした． 

2. 基礎分析  

「小説家になろう」はヒナプロジェクト社が提供するオ

ンライン小説の投稿・閲覧サービス[1]である．小説数等の

統計とメタデータについて述べる． 

2.1 小説・読者・著者の数  
表 1に 2012年 5,7,9月の小説数，読者数，著者数を示す．

著者は，１つ以上の小説を投稿した利用者である．小説を

お気に入り登録している読者数をマイページ数としている．

マイページについては，後で述べる．なお，2012年 7月か

ら 2012年 9月にかけて，小説数および著者数が減少してい

るのは，二次創作の小説が削除されたためである． 

表 1：小説・読者・著者数の推移 

 

図１に 2004年 4月から 2012年 8月までの期間における，

各月の新規投稿小説数を示す．表１に示す現在の総小説数

は約 13万件で膨大ではない．しかし，この数年間の投稿小

説は指数関数的に増大しているため，蓄積小説数は近い将

来，膨大な数なると予想できる． 
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図 1	
 各月の新規投稿小説数 

 

2.2 メタデータ  

	
 「小説家になろう」では，小説は単数あるいは複数のセ

クションから構成される．セクションが１つしかない場合，

短編小説となり，それ以外は連載小説となる．連載小説の

場合，著者は「完結済み」を設定できる．小説投稿の際，

タイトル，著者名，ジャンル，あらすじ，キーワード，を

メタデータとして一緒に投稿する．ジャンルはサイト運営

側で指定された 15個の単語から選ぶ．あらすじとキーワー

ドは，最大文字数以下で自由に作者が付与できる． 

投稿された小説は，利用登録なしに誰でも読むことがで

きる．サイトに利用者登録をすると，小説に対してスコア

付けと，コメント送付といったフィードバック機能を利用

することが出来る．また，登録利用者は，小説のお気に入

り登録（ブックマーク），お気に入り作者の登録ができる．

登録した情報は，マイページと名付けられたページで閲覧

できる．マイページを使うと，お気に入り登録した連載小

説の更新情報や，お気に入り登録した作者の新作案内通知

などの便利な機能を使うことが可能になる． 

メタデータの例を図 2に示す．この例は，小説 ID「n3556o」

の小説である．例に示したように，メタデータには，タイ

トル，著者，あらすじ，ジャンル，キーワード欄がある．

また，初回投稿日，最終更新日もある．更に，読者が与え

る評価値と，お気に入り登録数（ブックマーク数）の情報

もある． 

 
図 2	
 小説メタデータの例（小説 ID：n3556o） 

 
図 3	
 小説表紙ページの例（小説 ID: n3556o） 

 

2.3 小説数・単語数・共起単語対  
時系列傾向分析で用いたデータについて述べる．分析に

は 2012 年 9 月時点の小説メタデータを用いた．収集した

メタデータの小説数や単語数を表 2に示す． 

 

表 2	
 2012年 9月の小説数および単語数 

記号 要素数 説明 

D 148,278 全小説メタデータ集合 

W 90,052 全単語集合 

P 1,022,788 共起する単語対の集合 

 

D は全小説メタデータの集合で，この要素数は投稿され

た全小説数に等しい．Wはメタデータ群のキーワード欄に

出現した一意な単語の集合である．P はキーワード欄で共

起した単語対の集合である． 

3. 出現頻度による傾向分析  

小説群の流行分析を２つの方法で行う．１つ目は，小説

で使われる単語の出現頻度を期間毎にプロットし，それに

より時系列での単語出現頻度の増減傾向を調べる方法であ

る．二つ目は，ある入力される検索語の傾向分析を行うだ

けでなく，検索語と類似する単語の傾向も合わせて調べる

方法である． 

3.1 時系列における単語の出現頻度  

時系列に対するキーワードの検証方法について説明す

る．投稿日時を期間毎に区切り．小説の初回投稿日が区間

t にある小説群を対象に，キーワード欄の単語 w の出現頻
度 tf(w, t)として，tf(w, t)を時間 tに対してプロットする．

この tf(w, t)の時系列変化から流行の傾向変化を見る．ある
期間に tf(w, t)が増加・減少すれば，その期間が単語 wを含

む小説が流行していた期間，あるいは流行が廃れてきた期

間であると判断できる． 

3.1.1 対象レコード 

小説のメタデータが持つレコードのうち，単語の出現回

数の数え上げ対象になりうるものには，キーワード欄の他
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に，題名，あらすじ，ジャンルがある．本研究では，キー

ワード欄だけを数え上げの対象にした．「小説家になろう」

では，作者が自分の作品にキーワードを与えるため，キー

ワード欄の単語は，作者が自分の作品の特徴を表すと信じ

ている単語であろう．そのため，流行を調べる傾向分析に

は適している．また，キーワード欄の単語数は少ないため

処理が単純になり，最初の傾向分析としても適している． 

題名・あらすじ・ジャンルおよびキーワード欄を対象に，

単語の出現回数を調べる方法は将来検討する．題名やあら

すじの中でも，頻繁に出現する単語は，その各小説の特徴

を表す単語であると想定できるため，頻出単語を重く扱う

手法も適切であろう．本論文のキーワード欄だけを見る手

法を比較したい． 

3.1.2 対象期間 

「小説家になろう」では，連載小説と短編小説の２つを

投稿できる．短編小説とは，節（セクション）が１つだけ

の小説である．投稿されている小説のほとんどは連載小説

である．長い期間連載されている小説も多い．例えば図 2

の小説（小説 ID: n3556o）は３年以上連載されており，2013

年 1月現在でも連載が継続している．実際，完結（連載終

了）と指定された小説は少なく，多くの連載小説は途中で

放置されている． 

ある小説メタデータにおける単語の出現頻度を，どの期

間に割り当てるかについて，３つの方法を考えた．小説の

初回投稿日のみ，初回投稿日と最終投稿日，「章」の設置日，

の３つである．初回投稿日と最終投稿日は自明であるため，

「章」の設置日を説明する．図 3に，図２と同じ小説の表

紙ページを示す．図 3に有るように，作者は小説に「章」

を設定できる．長期連載小説の「章」は，紙印刷される本

における単行本発行日と考えられるため，「章」の設置日を

重要視しても良い． 

本論文では，第１の手法である「初回投稿日」だけを扱

う．初回日が最も連載開始時の流行を反映していると考え

られるため，流行を調べる時系列傾向分析には良い．将来，

他の期間を考慮した傾向分析を行い，本論文の手法と比較

したい． 

3.2 類似語の傾向分析  

入力される検索語だけでなく，検索語と類似する単語も

傾向を分析する． 

3.2.1 類似語も対象とする理由 

本論部の時系列傾向分析でも，また一般の情報検索でも，

検索語与えることから始まる．一般的な事がらであれば，

検索語の指定に問題は少ない．例えば，天気予報が知りた

い場合，「天気」を検索語に選び，検索対象を絞るために天

気を調べたい地名を検索語とする．電車はバスの時刻表を

調べたい場合，「時刻表」を検索語にするであろう． 

専門的な分野の場合，検索語の指定が難しくなる．それ

でも，自分が詳しい分野については検索語を選定できる．

例えば，情報分野に詳しい人がスマートフォンの性能を調

べたい場合，機種名や OS 名，アプリの名称，通信規格名

などを入力するであろう．しかし，情報分野を専門としな

い人には，適切な検索語の選定は困難である． 

オンライン小説でも，自分の興味がある分野であれば，

検索語を比較的適切に選定可能であろう．しかし，図 2に

示したように，オンライ小説のキーワード数は膨大であり，

また多数の作者が自由に小説を書き，かつ自由にキーワー

ドを与えるため，小説を特定する単語は広大な多様性を持

つことになる．新語も登録されるため，ますます多様性が

大きくなる． 

あるジャンルに関連する検索語が与えられたとき，その

分野について詳しい利用者は分野の他の単語を知っていて，

それらを用いた検索ができる．一方，その分野に詳しくな

い利用者は当然他の関連語を知らないため，検索を深めた

り広げたりする手段に乏しくなる．あらかじめ単語間の類

似度を計算しておけば，利用者入力した検索語に対して関

連語を返すことができる．検索者が詳細に調べたい可能性

がある単語を導きだせば，検索を進める助けになる． 

3.2.2 類似度計算手法 

単語間の類似度計算手法については様々な方法がある．

本論文ではコサイン類似度と Jaccard係数の二つを用いた．

コサイン類似度は，文書と単語の関係を文書ベクトルモデ

ルで表現した場合における，単語ベクトルを用いることで

表現できる．Jaccard係数は集合間の演算であるため，単語

の文書頻度と，共起する２つの単語対の文書頻度で計算で

きる． 

コサイン類似度と Jaccard 係数を計算する場合，高頻出

語と，低頻出語が問題になる．例えば単語 xと yの頻度が
どちらも 1で，かつ xと yが一つの文書にだけ出現した場

合，xと yの類似度はコサイン類似度でも Jaccard係数でも

最高値の 1になる．この問題を避けるため，閾値以下の出

現頻度の語は足切りすることにした． 

次に高頻出語を考える．高頻出語は，多くの単語と同時

に出現するため，共起頻度も多くなり，そのため類似度も

高くなる．しかし高頻出語は一般的な語が多く，本論文で

扱うオンライン小説では「ジャンル」の単語が頻出する．

これらの高品質語は詳細な傾向を調査する際に邪魔となる

ため，影響を小さくしたい．そこで，  IDF 値（Inversed 

document frequency）を掛け算することで，高頻出語の影響

を低くすることに検討する．IDF 値の効果については後述

する． 

4. 時系列傾向分析ツールの構築  

作成した時系列傾向分析ツールについて述べる．ツール

は前処理部と検索部の２つから構成される．前処理部では

メタデータ収集，単語の出現頻度，共起頻度，類似度計算

を行う．検索部では，入力された検索語に対して，類似度
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に基づく関連語を導き，最後に検索語および関連語の時系

列での出現傾向を示す． 

4.1 前処理部  
図 4に前処理部の流れを示す． 

 

 
図 4	
 前処理部 

 

4.1.1 メタデータ収集 

「小説家になろう」のデータ提供用の WebAPIを用い，

Ruby 言語を用いて小説メタデータ収集プログラムを作成

した．「小説家になろう」サイトでは，小説も利用者にも

ID 番号が割り当てられている．利用者 ID は連番の数値で

あるため，順番に数値を増やし，全利用者のメタデータを

集めた．利用者 ID から，その利用者の投稿作品メタデー

タ群を返す WebAPIを用い，全小説のメタデータを入手し

た．なお，メタデータは図 2で示した Webページの HTML

形式ではなく，YAML形式のテキストデータを入手した． 

4.1.2 頻度分析 

単語毎にその出現頻度を数え上げる作業には，ハッシュ

を利用した．ハッシュのキーに単語を割り振り，キーと同

じ単語が現れれば，ハッシュ値に１加える．同様にして共

起頻度もハッシュで数え上げた． 

4.1.3 類似度計算 

共起した単語対からさらに関連語を導く手段として類

似度計算を実行した．前節で述べたように，共起する単語

対について，コサイン類似度と Jaccard 係数を算出した．

また，コサイン類似度と Jaccard 係数とに IDF 値を掛けた

ものも算出した． 

4.2 検索部  
検索部は Web CGIプログラムとして作成した．Webサー

バには Apacheを用い，CGIプログラムは Ruby言語で作成

した．図 5に構成を示す． 

 

 

図 5	
 検索部 

 

利用者は Webブラウザから複数の検索語を入力する．検

索語をプログラムは受け取り，検索語ごとに類似語と類似

度を抽出する．上位の類似語を固定数（実験では 5個とし

た）抽出する．入力された検索語と，上位の類似語につい

て，各月ごとの出現頻度を抽出する．得られた出現頻度に

従って時系列推移のグラフを gnuplot で作成する．最後に

表とグラフを含む HTMLとして出力する． 

試作した時系列傾向分析ツールの画面を図 6に示す．左

の欄に検索語の一覧が表示される．クリックすると，右側

の欄に，検索語とその関連語がならび，それぞれの語の傾

向が折れ線グラフで表示される． 

 

 
図 6	
 時系列傾向分析ツールの画面 

 

5. 評価と考察  

5.1 データセット  
表 3に評価実験に使用したデータセットを示す． 

 

表 3	
 評価実験に使用したデータセット 

記号 要素数 説明 

D’ 135,164 キーワード欄に単語のある小説の

メタデータ集合 

W’ 6,484 出現頻度が 5以上の単語集合 

P’ 36,804 共起出現頻度が 5以上の単語ペア 
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表 3の D’は，表 2に示した 2012年 9月時点のデータか

ら，キーワード欄に単語が無いメタデータを除外したもの

である．W’および P’については，出現頻度 5以下の低頻度

語を足切りしたデータセットになる．これのデータを用い

て傾向分析を行う． 

5.2 評価方法  

提案する手法において特徴的な数値およびその変化が

現れた場合，それは対象とする単語ないし単語組に関して

一時的・集中的な人気がある，いわゆる流行している状態

にあると判断する．今回は 100個の検索語に対して傾向分

析を行い，それら人手で定性的に評価した． 

評価で用いた 100個の検索語を表 4に示す．表 4の語は，

出現頻度が 51〜150位に該当した単語である．高頻出語は

類似語が多過ぎるため評価に用いにくい．低頻出語すぎる

語も類似語が分かりにくい．特徴的かつある程度の出現頻

度を持つ語を調べたいため，51〜150位の単語を選定した． 

 

表 4	
 評価実験に用いた検索語 

 

 

5.2.1 類似度計算手法の比較 

類似度の計算については，コサイン類似度と Jaccard 係

数の二種類に対して，IDF を掛け合わせるか否かの計４つ

で計算した．例として「家族」の類似語を表 5に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 5	
 「家族」の類似語（上位 10個） 

 
 

表 7を見ると，IDFを掛けない Jaccard係数による類似度

と，コサイン類似度では，「ハッピーエンド」という高頻出

語が上位になる．IDF を掛けた値では，高頻出語が上位に

ならず，特徴的な語の類似度が高い．コサイン類似度に IDF

を掛けたものでも，高頻出語が上位になる場合がある．

Jaccard係数に IDFを掛けたものが，出現頻度による差が比

較的小さく安定しており，またより多くの特徴的な単語を

とらえていると判断した． 

 

5.2.2 期間の制限 

調査した期間について述べる．当初，「小説家になろう」

のサービス開始時からの傾向を分析した．その結果，2009

年後半に，値が大きく変化するグラフが多く出現した．値

が大きく変化するグラフの例を図 8に示す． 

原因を調べた結果，２つの事がわかった．2009年後半に

「小説家になろう」サイトの障害が発生しており，その結

果，小説投稿数が減っていた．また，2009 年 11 月から，

200 文字以下の小説は投稿できなくなる規制が導入された．

これら２つの影響でキーワード小説投稿数が激減し，図 8

に示すよう 2009年 11月から単語の出現数傾向も激減して

いる．なお，2010年 1月以降は安定している． 
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9 ���$�#� 0.022 9 � 0.171
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図 7	
 2009年後半の急落傾向の例 

 

5.3 傾向分析事例  

以下に，調査した 100単語のうち，興味深い傾向を示し

たものを列挙する．傾向が安定した 2010 年１月〜2012 年

９月の期間の傾向だけを，グラフとして出力している． 

 

5.3.1 例１：夢 

 
図 8	
 「夢」と類似語の傾向 

多くの単語は月毎の変動が大きく全体傾向が判別しづ

らい．この単語では，類似語として挙げられた「死」とと

もに，全体的に減少傾向を示している．類似語として抽出

した単語が似た増減傾向を示しているのは，その２つの関

連度が大きい． 

 

5.3.2 例２：ハーレム 

例１とは逆に，検索結果の複数の単語で増加傾向が見ら

れる．このグラフ傾向は，「ハーレム」「チート」「主人公最

強」の要素を合わせ持った小説が最近流行していると判断

することができる． 

 
図 9	
 「ハーレム」と類似語の傾向 

 

5.3.3 例３：ツンデレ 

「○○デレ」という単語が類似語として並んで表れてい

る．赤線の「ツンデレ」は横ばいまたは下降気味であるの

に対し，「ヤンデレ」が上昇傾向を示していることから，こ

れらの流行が取って代わる形で訪れているのではないかと

いう予測ができる． 

 
図 10	
 「ツンデレ」と類似語の傾向 

 

5.3.4 例４：海 

類似語として表れた「夏」の推移が非常に特徴的で，グ

ラフから分かるとおり夏の時期に大きく偏って出現してい

る．他にも季節に関する要素は該当する時期に偏る傾向が

あり，No.97:雨の類似語として表れる「梅雨」は６月にピー

クを持っている． 

 
図 11	
 「海」と類似語の傾向 

 

5.3.5 例５：ゲーム 

分かりやすい上昇傾向を示した単語のひとつ．類似語も

含め急上昇を見せている．最近流行の単語だと推察できる．

また，類似語には「RPG」「オンライン」など，ゲームのジャ

ンルや形態を示すものが多く表れている． 

 
図 12	
 「ゲーム」と類似語の傾向 
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6. 関連研究  

Yin，Hirokawaらは，日本の科学研究費申請書を対象に，

研究分野の動向を時系列 分析する手法を提案している[9]．

また，その手法および分析システムを試作し，e ラーニン

グ分野における科学研究費申請動向の分析結果を評価して

いる．彼らが文献で扱っている科学研究費申請書は，大学

等に属する研究者が申請するものである．日本の研究者数

は多いものの，研究テーマ・研究分野は多様であるため，

一つの研究テーマに携わる研究者の数は，それほど多くな

い．そのため，時系列傾向分析では，キーワードが疎に出

現する事になる．図 13に Hirokawaらの検索システムを示

す． 

一方，本論文の対象であるオンライン小説は新しいサー

ビスであるため，現在までの所，廃れたキーワードは見つ

からない． これは，人気ランキングの影響であると考えら

れる．読者は人気の高い小説を読もうとする．ファンタジー

等の人気が高い分野の小説には多くの読者が付くため，

ファンタジー小説への評価値は集まりやすく，その結果ラ

ンキングも上昇するという正のフィードバックが発生して

いる．そのため，作者も人気が高い分野の小説を書き，か

つ人気分野の単語をキーワード欄に付ける傾向がある． 

 
図 13 Milky way trendの例 

 

期間毎の単語の出現数を数え上げてグラフとして出力

するという手法は，Google でも取り入れられている．

Google Trends [10]は入力された単語の検索要求数をグラフ

で示す機能があり，その単語を含むニュースと結びつける

ことでどのような出来事があったときに検索数が増加した

かを知ることができる．また，世界中で利用されている

Googleに特徴的な機能として，期間のみならず，国・地域

にも範囲の指定を入れて傾向を見ることが可能になってい

る． 

図 14に Google trendsの例を示す．図 8の例では，前章

で示したNo.98と同じ期間（2010年 1月から 2012年 9月），

同じ語（ゲーム・RPG・オンライン・VRMMO・MMO）の

傾向を示した．本研究で行った関連語の検索・出力はこの

ようなシステムをさらに拡張させることの提案と言え，適

切な関連語の選択が行えれば，１つの単語から，大きなジャ

ンルでの流行を見ることも可能になるだろう． 

 

図 14	
  Googleトレンド 

（期間：2010年 1月〜2012年 9月，単語：ゲーム・RPG・

オンライン・VRMMO・MMO） 

 

頻繁に上下する値を滑らかな変化として評価する手法

として，時間毎に変化する値の平均を取っていくという方

法（移動平均）がある．実際に社会でこれを利用している

ものに株式市場があり，主に 13 週平均，26 週平均といっ

た値が市場の動向を予測するために用いられる．本研究で

も単語の出現頻度の推移を分かりやすくために採用するこ

とを検討したが，あらかじめグラフの傾向が予測された実

験では無かったので，あえて移動平均を用いない状態での

傾向分析を試みることにした．また，移動平均は過去の数

値を計算に加える特性上最新の数値から遅れた推移を見せ

ることになるので，短期的な流行を捉える際には考慮が必

要である． 

従来の協調フィルタリングによる推薦方法では，推薦の

精度を最適化することに重点を置いているが，すでに知っ

ているアイテムが多く推薦されるという問題がある．

Hijikata らは，新しいものを推薦する尺度として novelty 

の概念を提案し，それらを実現する３つのアルゴリズムを

提案・評価した[11]．Hijikata らの研究では，利用者にとっ

て新規性があり興味のあるコンテンツの推薦を行うことに

重点を置いている．ノベルティの概念と，傾向分析を組み

合わせる事で，自分が詳しくない分野の小説を発見できや

すくなる可能性がある． 

 

7. おわりに  

検索は，しばしば新しく知識を得るために行われるため，

ある検索語を与えたときに，その検索語に詳しくない人で

も新鮮で多様な知識を得られることが望ましい．本実験に

おいては，時系列順の出現頻度による単語の流行の視覚化
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および，与えられた検索語に対して類似度の高い言葉を計

算し関連語として出力を試みた．これらのプログラムを用

いて検索を試みた結果，いくつかの単語に関して，特徴的

な出現頻度の傾向およびそれに連動したような傾向を示す

関連語の出現を確認することが出来た． 

本実験の今後の目標としては，移動平均などの手法によ

るグラフの傾向分析や，IDF 以外に全体での出現頻度の大

小による差の大きさの改善方法の検討が挙げられる．その

他にも，単語の選定や，試みたもの以外の類似度の計算法

による結果の変化を検討したい． 
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