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グラフ埋め込み手法に基づく従業員の
ビジネスコミュニケーション分析に関する一考察

野中 賢也1,a) 山下 遥2,b) 三浦 豊史3,c) 後藤 正幸1,d)

受付日 2022年4月5日,採録日 2022年12月2日

概要：近年の多くの企業では，生産性の高いビジネスコミュニケーションを目的としてチャットアプリケー
ションが活用されるようになった．その主たる導入目的は社員間のコミュニケーションであるが，ビジネ
スアナリティクスの観点からは，ビジネスチャットシステムに蓄積されたデータを活用して社員間コミュ
ニケーションの分析が可能となっており，社内のコミュニティの実態を把握することで，適切な人材マネ
ジメントへの活用が期待されている．その際，チャットアプリケーションではチャネルと呼ばれるグルー
プ単位で社員間のコミュニケーションが行われることから，社員間のコミュニケーションの特徴をチャネ
ルごとに分析することが望まれる．たとえば，各チャネルのコミュニケーション状態を表現したグラフ
データを構造化データへと変換できれば，チャネルのクラスタリングや可視化分析が可能になると考えら
れる．本研究では，グラフデータを構造化データに変換する Deep Divergence Graph Kernel（DDGK）を
改良し，チャネルグラフの分析に適した埋め込み表現を得るための手法を提案する．本手法は，チャネル
グラフの重要な構造を表現する埋め込み空間を構築し，各チャネルグラフをこの空間上の点として埋め込
むことができる．さらに，某企業のビジネス現場で導入されている Slack上に保存された実際の会話履歴
データに適用することで，提案モデルの有効性を示す．提案モデルを用いたデータ分析により，特徴ベク
トルとして表されたグラフ構造を活用してチャネルグラフが分類でき，各チャネルにおけるコミュニケー
ションの特徴を分析することが可能となる．
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Abstract: On business chat applications that are widely used in many offices, communications between the
employees are made in each group called channel. From the viewpoint of business analytics, the activation
of human resource can be realized by grasping the real situation of the office community based on the anal-
ysis of the communication represented as the graph structure by utilizing the data stored on the business
chat system. Especially, it is desirable to analyze the characteristics of business communication between
employees for each channel, which is a group created for specific communication. For the purpose of analyz-
ing employees’ communication, it is desirable to apply clustering or visualizing analyses of channels and it
seems to possible if many channel graphs are converted to structured data. In this study, we improve the
Deep Divergence Graph Kernel (DDGK) which converts the graph data to the structured data for chatting
data analysis, and propose a method for obtaining embedding representation suitable to analyze the channel
graphs. The proposed method enables to construct the embedding space which represent the important
structure of channel graphs. Moreover, we show the effectiveness of the proposed model by applying to an
actual communication data stored on Slack at a Japanese company. In this data analysis, feature vectors are
activated by the model, and channel graphs can be classified by graph structures.
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1. はじめに

企業経営において，人的リソースの有効活用とパフォー

マンスを最大化する職場コミュニティの醸成と，そのための

自社内の様々なチームのコミュニケーション状態の客観的

な分析は重要な課題である．近年，企業の職場コミュニティ

においても様々な ICT（Information and Communication

Technology）ツールが用いられるようになり，様々なコ

ミュニケーションデータが蓄積されるようになったことか

ら，これらのデータを活用した職場コミュニティのコミュ

ニケーション状態を分析することへの期待が高まってい

る [1]．このような課題に対して，E-mailの送受信履歴デー

タを解析することによって，社内の会話状況を把握する研

究などがなされている [2]．これに対し最近では，E-mail

の代替ツールとして，Slack [3]や Teams [4]などのビジネ

スチャットアプリが職場内のコミュニケーションのために

使用され始めており，その存在感は年々大きくなっている．

これらのチャットアプリは，これまで研究対象とされてき

た E-mailより気軽な意思疎通にも適しているといったメ

リットがあり，これらのアプリに蓄積された会話履歴デー

タの利活用により，より実態に近いコミュニケーション状

態の分析が期待される．

チャットアプリでは，社員間の会話はチャネルと呼ばれ

るプロジェクトごとに作成された社員グループ上で行われ

る．このチャットアプリ上での会話量により，各社員同士

のコミュニケーション強度を定量化することができるため，

すべての社員ペアに対して関係性の強度が与えられたグラ

フ構造のデータと見なすことができる．すなわち，チャネ

ル上での会話履歴をもとに，社員をノード，社員間の業務

上の関係性の有無をエッジとして表現したグラフを構築す

ることが可能である（以下，チャネルグラフと呼ぶ）．こ

のチャネルグラフは参加者の会話傾向によって形状が異な

り，各チャネルが対象としている社員グループや業務内容

によってその特徴が異なると考えらえる．たとえば，1人

に会話が集中するチャネルや参加者各々が対等に会話を行

うチャネルなど，グラフ構造によって各チャネルのコミュ

ニケーション特性をとらえられる可能性が高い．これらの

部署やタスク別のチャネルグラフの生起パターンを分析す

ることによって，社員間の会話傾向の特徴を明らかにし，

職場チーム構成の評価や適切な人材マネジメントにつなが
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ると期待される．しかし，チャネルグラフの集合は複雑な

非構造化データであり，多数のチャネルをグラフ表現のま

ま分析することは困難である．そのため，各チャネルグラ

フの特徴を抽出してテーブル（行がグラフ，列がその特徴

を表すデータ）の形式で表現した構造化データへと変換す

る（構造化する）ことで，従来研究されてきたクラスタリ

ングや回帰・分類モデルといった各手法の適用が期待され

る．そこで本研究では，抽出された特徴ベクトルに対して

クラスタリング手法 [5]を適用し，各チャネルグラフの類

型化を行う．

一方，非構造化データの特徴抽出の方法として，ニュー

ラルネットワークの高い表現能力を利用した埋め込み表現

モデルの研究が進められている．特に，チャネルグラフの

特徴抽出では，構造が類似したグラフを特徴空間上の近接

領域に埋め込むグラフ埋め込み表現モデル [6]が有効であ

ると考えられる．本研究では，Al-Rfouらによって提案さ

れた Deep Divergence Graph Kernel（以下，DDGKと呼

ぶ）[7]に注目する．この手法は，グラフ埋め込み表現の学

習にノードやエッジのラベルを必要としない汎用性の高い

手法である．DDGKでは，埋め込み空間の軸に対応するグ

ラフ（以下，ソースグラフ）を埋め込み対象のグラフ（以

下，ターゲットグラフ）からのランダムサンプリングによ

り選定している．しかし，このような選定方法では，構成

される埋め込み空間の各軸が相関を持ってしまい，類似し

た特徴を表す軸が作られてしまう恐れがある．また，チャ

ネルグラフの重要な特徴を表す軸が選ばれていないケース

も考えられ，その場合は分析に必要な観点が漏れてしまっ

ていることになるため，これらの問題を解決するような方

法が必要となる．

そこで，本研究では，Barabási-Albert（BA）モデル [8]

に基づき適切なソースグラフを生成することで，チャネル

グラフの埋め込み表現を得るための特徴空間軸構成法を

提案する．これにより，チャネルグラフの重要な構造を多

面的に表現できる埋め込み空間の構成が可能となる．加え

て，チャットアプリの 1つである Slackをビジネスコミュ

ニケーションに導入している実企業の会話履歴データに提

案モデルを適用する．提案モデルによって得られる特徴ベ

クトルを活用して各チャネルのグラフ構造を類型化し，そ

の分析結果から得られる知見について考察を与え，提案モ

デルの有効性を示す．

2. 関連研究

ネットワーク分析（グラフマイニング）は，各ノード（頂

点）がエッジ（辺）で連結されたグラフデータから有用な

本研究は 2019 年の日本計算機統計学会シンポジウムで発表した
社員間コミュニケーションの類型化を可能とするグラフ構造の分
散表現モデル [13] に対して研究を深め，その成果をまとめたも
のである．
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知見を抽出することを目的として研究されてきた．ネット

ワーク構造の中でも特に，人間の社会的な関係性をグラ

フとして表現したソーシャルグラフの分析は，社会集団

における個人の性質や社会集団全体の振舞いを理解する

うえで重要なアプローチとなっている．代表的なものは，

Twitterや Facebookなどの友達関係から構成される Social

Network Service（SNS）コミュニティに関する分析であ

る．たとえば，Twitter上の影響力のあるアカウントを特

定するために PageRankなどの中心性を測る手法 [10], [11]

や，組織において優れた功績を与えている社員を発見する

ための手法 [9]が提案されている．また，Facebookにおけ

る友達関係のデータを用いたコミュニティの状態を表現す

るためのネットワーク分析に関する研究 [16], [17]やリンク

に着目したコミュニティ検出の研究 [18]も行われている．

さらに，Instagramを対象とした分析も行われている [19]．

これらの研究では，1つの巨大なネットワークに対して，

様々な角度から有用な分析手法が提案されている．

本研究では，社員をノードとして，また業務上のつなが

りをエッジとして位置付けている．構成される「組織内

ネットワーク」の一種である，コミュニケーションのネッ

トワークを研究対象とする．組織内の社員は，日頃の業務

のために物理的に直接会って会話を行うか，E-mailや後述

のチャットアプリを使用してコミュニケーションをとって

いる．前者の口頭会話は，同一空間で仕事が行われる場合

には，最も頻度高く使用されるコミュニケーション形態で

ある．Araらは，社員にウェアラブルセンサをつけること

で物理的な会話ログから社内コミュニティの分析を行って

いる [12]．

しかしながら，社員に対してセンサ装着を依頼しなけれ

ばならず，コミュニケーションデータを収集する際のコス

トが大きいため，多くの企業に対して同様の実験を展開す

ることは難しいといえる．後者の ICTツール上のコミュ

ニケーションログデータは，データベースに自動的に蓄積

されていくため，データ収集コストが比較的小さく，より

多くの企業を対象とした分析が期待できる．代表的なコ

ミュニケーションログデータとしては E-mailデータがあ

げられる．E-mailは宛先（To）と送り主（From）を記述

するプロトコルであるため，これらの情報を使ってユーザ

間の関係性をグラフデータで表現しやすい．E-mailデータ

を活用した研究としては，企業内の中心人物を発見する中

心性指標の提案 [2], [14]や企業内のコミュニティ構造の発

見 [15]などの分析がすでに行われている．また，山口らは，

E-mailデータの中でも特に，メーリングリスト機能に着目

し，各種ネットワーク指標による評価を行っている [20]．

一方，SlackやTeamsなどのビジネスチャットアプリは，

E-mailに代わるコミュニケーションツールとして，近年，

急速に普及している．ビジネスチャットアプリは，E-mail

と比較してリアルタイム性が高く，短い返答でも許容され

る雰囲気があるなど，気軽にコミュニケーションがとれる

ことが大きな特徴となっている．これらのビジネスチャッ

トアプリ上で交わされる会話から得られるデータを可視化

することにより，各社員のチャットコミュニケーションの

状況を可視化することも可能となっている．

一方で，これらのコミュニケーションツールでは，E-mail

とは異なり，チャネルと呼ばれるコミュニケーショング

ループの機能があり，個別に構築されるコミュニケーショ

ンチャネル上にユーザが投稿する形式で会話が進められ

る．すなわち，職場や仕事単位でこのチャネル（グルー

プ）を使い分けることができることが特徴の 1つとなって

いる．実際，同じ企業内であっても，職場単位や仕事単位

で多くのチャネルが作られており，各ユーザは関係する複

数のグループに所属し，それぞれにおいて並行してコミュ

ニケーションが行われている．すなわち，職場や仕事単位

別にメンバ間のコミュニケーションの状態を分析するため

には，このチャネルごとに構築される多数のコミュニケー

ションネットワークを可視化する手法が必要となる．これ

に対し，ビジネスチャット上での発言までの時間に着目し

たネットワークの構築に関する研究はなされている [21]．

また，グループごとの会話の内容に着目した企業における

コミュニケーションの違いを分析するためのネットワーク

モデルの構築方法も提案されている [22]．しかしながら，

これらの研究では，本研究において着目する各チャネルご

とのコミュニケーション形態の把握という観点でのモデル

構築は行っていない．

以上の点を考慮して，本研究では，チャネルごとに会話

状況を表現するグラフデータを作成し，これらを多次元特

徴空間上に埋め込むことで，コミュニケーションスタイル

の類型化を行う方法を提案する．

3. 準備

3.1 対象とするグラフデータ

本研究で用いるデータは，SlackやTeamsといったチャッ

トアプリ上に蓄積された会話履歴データである．アプリ上

には，特定業務の連絡を目的としたチャネルが多数存在し，

チャネル内で社員同士の会話が記録される．チャネルには，

2 名の参加者が直接やりとりする DM（Direct Message）

チャネルと複数のユーザが参加するグループチャネルが存

在する．グループチャネルでは，1つのメッセージに対し

て，その発信者と受信者（当該チャネルの参加者）が 1対

多で結び付いている．発信者が受信者を特定する機能（メ

ンション機能）を使用した場合に限り，発信者と受信者は

1対 1で結び付く．

ある企業のチャットアプリ上に，N 個のチャネルが存

在し，アプリ上に登録されたユーザの集合を V とする．

n番目（n = 1, . . . , N）のチャネルで投稿されている Kn

件の会話履歴データを Dn = {(sn
k , tnk )}Kn

k=1 と記述する．
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(sn
k , tnk )は，n番目のチャネルにおける k 番目の発言を表

す．sn
k ∈ V は，k番目の発言者であり，また，tnk ∈ R+ は

k番目の発言の時刻を表す．ただし，R+は非負の実数から

なる集合とする．n番目のチャネルの会話履歴データ Dn

から，ノードをチャネル参加者，エッジを参加者同士のつ

ながりとした無向重みなしグラフ（チャネルグラフ）Gnを

構築することができる．構築の手順としては，事前に設定

した閾値 ζ > 0を用いて，会話の間隔が閾値（本研究では

6時間と設定）以下の n番目のチャネルにおける連続した

発言のペア（k番目と k + 1番目の発言者 sn
k，および sn

k+1

のぺア）について「連絡をとった」と見なし，それぞれの

発言者の連絡回数をカウントしていく．そして連絡回数の

多いペアに対してエッジを構築する以下の手順を用いる．

STEP1 n番目のチャネルのユーザ sn
i とユーザ sn

j の

連絡回数をWsn
i ,sn

j
とし，すべてのユーザの組につい

て，Wsn
i ,sn

j
= 0と初期化する．また，発言番号のイ

ンデックス kを k = 1として初期化する．

STEP2 tnk+1 > tnk + ζ のとき，sn
k，および sn

k+1に該当

する sn
i，sn

j に対して，Wsn
i ,sn

j
= Wsn

i ,sn
j

+ 1とする．

STEP3 k = k + 1とする．k < Kn であれば，STEP2

に戻る．それ以外であれば，STEP4を実行する．

STEP4 連絡回数 Wsn
i ,sn

j
の平均値を W とする．

Wsn
i ,sn

j
< W となるような sn

i，sn
j の組に対して

エッジを構築したグラフを Gn として出力する．

このように構築されたチャネルグラフは，当該チャネル

内で平均以上のコミュニケーションを行っているペアに対

してのみエッジが構築されており，ネットワークデータと

位置づけることができる．本研究では，N 個のチャネル

グラフ Gn をM 次元の多次元特徴空間へと埋め込んだ表

現 Ψ(Gn) ∈ R
M（n = 1, . . . , N）を得る手法を提案する．

ただし，R
M はM 次元のユークリッド空間を表すものと

する．

3.2 従来手法

Deep Divergence Graph Kernel（DDGK）[7]は，埋め込

みの対象となるグラフの集合（ターゲットグラフ）を埋め

込み空間の軸に相当するグラフ（ソースグラフ）との非類

似度によって，多次元特徴空間上へと埋め込む手法である．

ターゲットグラフ集合を {G1, · · · , GN}，ソースグラフ集
合を {S1, · · · , SM}とおく．ここで，ソースグラフ集合は，
ターゲットグラフからのランダムサンプリングによって事

前に設定されるものとする．

ターゲットグラフ Gn の埋め込み表現 Ψ(Gn) ∈ R
M

（n = 1, . . . , N）の第m要素は，ターゲットグラフと第m

番目のソースグラフとの非類似度D(Gn|Sm)となる．

Ψ(Gn) = [D(Gn|S1), · · · , D(Gn|SM )] (1)

非類似度 D(Gn|Sm)は，ソースグラフの構造を学習した

ニューラルネットワーク（エンコーダ）のパラメータ（重

み）θm を用いて，ターゲットグラフの構造を予測した際

の損失として計算される．

3.2.1 ソースグラフの構造学習

ソースグラフ Sm（m = 1, . . . , M）の構造を学習した

ニューラルネットワークをソースグラフ数 M 個分，事

前に学習する．ソースグラフ構造の学習は，ソースグラ

フ上の隣接ノードの予測タスクとして与えられる．隣接

ノードの予測タスクとは，One-Hot表現されたノード vi

（i = 1, . . . , I）をエンコーダの入力とし，その隣接ノード

vj ∈ N(vi)を予測するタスクのことである．ここでN(vi)

は，ノード vi の隣接ノード集合である．学習は以下の対

数尤度 L(θm)を最大化させるように誤差逆伝搬法により

パラメータ θm を更新する．

L(θm) =
I∑

i=1

∑

vj∈N(vi)

log P (vj |vi, θm) (2)

あるノードの隣接ノードを予測するように最適化されたパ

ラメータ θm は，ソースグラフ Sm の構造を表現するよう

に学習がなされているといえる．

3.2.2 ターゲット・ソース間のノード対応の学習

ターゲットグラフとソースグラフの非類似度を計算する

ために，学習されたエンコーダを用いて，エンコーダ学習

時と同様の隣接ノード予測タスクを，ターゲットグラフに

対して行う．つまり，ターゲットグラフのあるノード id

を入力として，その隣接ノードの idを予測するタスクを

重みパラメータ θm を持つエンコーダを用いて行う．ここ

で，θm でパラメタライズされたエンコーダの入力部およ

び出力部には，ソースグラフ Sm のノード数分のユニット

が存在するが，ターゲットグラフとソースグラフでは，一

般的にノード数が異なる．したがって，入力部と出力部に

ターゲットグラフ Gn のノード数分のユニットを加え，エ

ンコーダの入力部と出力部に全結合層で結び付ける．

この全結合層は，アテンション層 [23]の役割を果たし，

ソースグラフとターゲットグラフのノード間の対応を学習

する（入力部，出力部の全結合層それぞれの重みを θin，θout

とする）．エンコーダに入力部と出力部のアテンション層が

加えられたモデルにおいて，式 (3)の対数尤度L(θin, θout)

を最大化させるように誤差逆伝搬法により θin，θout を更

新する．ここで θ̂m は，前ステップで学習済みのエンコー

ダの重みであり，ターゲットグラフの構造学習時には更新

されないパラメータである．また，uiはターゲットグラフ

の One-Hot表現されたノードであり，N(ui)はその隣接

ノード集合を示す．
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L(θin, θout) =
I∑

i=1

∑

uj∈N(ui)

log P (uj |ui, θ̂m,θin, θout)

(3)

3.2.3 非類似度の定義

非類似度D(Gn|Sm)は，学習後の重み θ̂m，̂θin，̂θoutを用

いて，ターゲットグラフのすべてのノードui（i = 1, · · · , I）

について，その隣接ノードを予測した際の損失として式 (4)

のように定義される．

D(Gn|Sm)

= −
I∑

i=1

∑

uj∈N(ui)

log P (uj |ui, θ̂m, θ̂in, θ̂out) (4)

仮に，エンコーダに学習されているソースグラフがター

ゲットグラフと同型であれば，同じ構造を予測するための

パラメータ θm を用いて，ターゲットグラフの構造を予測

していることになるため，損失は小さくなることが期待さ

れる．反対にエンコーダに学習されているソースグラフと

ターゲットグラフの形状が異なると，異なる構造を予測す

るためのパラメータ θm を用いて，ターゲットグラフの構

造を予測しているため，損失は大きくなることが期待され

る．したがって，この損失をターゲットグラフとソースグ

ラフの非類似度と見なすことができる．

このように算出される式 (1)および式 (4)から．ターゲッ

トグラフ Gn の埋め込み表現 Ψ(Gn)の埋め込み表現を得

ることができる．

3.3 Barabási-Albert（BA）モデル

本研究では，BAモデル [8]により生成されたグラフを

DDGKのソースグラフとして用いることを考える．BAモ

デルは，次数分布がべき乗分布に従うネットワークを生成

する代表的なモデルであり，グラフの成長と優先的選択を

生成アルゴリズムに取り入れている．具体的には，ノード

数 aとノード追加時のエッジ数（初期ノード数）bを引数

として以下の方法でグラフを生成する．

( 1 ) b個のノードを持つグラフ Gを構築する．

( 2 ) Gにノードを 1個追加する（グラフの成長）．

( 3 ) 既存のノードから b個のノードをそれぞれの次数に比

例した確率で，ランダムに選択し，追加されたノード

をエッジにより結び付ける（優先的選択）．

( 4 ) Gのノード数が aに等しければ Gを出力，そうでな

ければ ( 2 )に戻る．

4. 提案手法

4.1 埋め込み空間の軸が満たすべき要件

本研究では，ノードの数（社員数）が比較的少ないネット

ワークに焦点を当て，社員間コミュニケーションの分析の

ためのチャネルグラフ構造の類型化を行う．具体的には，

チャネルグラフの埋め込み表現にクラスタリング手法を適

用することを考える．このとき，クラスタリング手法の基

礎となるデータ間の類似度には，チャネルグラフにおける

重要な構造が多面的に反映されている必要がある．データ

間の類似度は，埋め込み空間の各軸に大きく依存するため，

チャネルグラフの重要な構造を多面的に評価する埋め込み

空間軸が必要となる．

よって，本研究目的における埋め込み空間の軸は，以下

の 2つの要件を満たす必要がある．1点目は，チャネルグ

ラフにおける重要な特徴を漏れなくとらえていることであ

る．2点目は，チャネルグラフの多面的な形状的特徴を表

現するため，埋め込み表現の各軸は互いに異なる形状を評

価する，すなわち，軸どうしの相関が低いことである．し

かし，Al-Rfouら [7]は，埋め込み空間の軸に対応するソー

スグラフをターゲットグラフからのランダムサンプリング

により設定している．すなわち，上述の要件を満たすよう

なソースグラフの選定は行っていない．

4.2 要件を満たすソースグラフの生成

本研究では，上述の 2つの要件を満たすような軸となる

ソースグラフをネットワーク生成モデルを用いて生成す

る．ネットワークの生成モデルは，生成されるネットワー

クの種類に応じて多数存在するが，チャネルグラフの埋め

込みには，Barabási-Albert（BA）モデル [8]によって生成

されたグラフをソースグラフに用いることが適切である．

その理由は，第 1の要件であるチャネルグラフにおける重

要なネットワーク特徴の表現という観点から説明すること

ができる．

チャネルグラフを表現するうえで，重要なネットワーク

特徴を特定するため，チャネルグラフ集合に対して，従来

使用されてきたネットワーク基本特徴量 [24]のうち 13の

代表的な特徴量（平均次数，エッジ数，最大次数，次数分

散，ノード数，孤立ノード数，連結成分数，密度，次数相

関，グラフ直径，平均クラスタ係数，最小次数，の 13の特

徴量．以下，「基本特徴量セット」）を計算した．これらの

特徴量の共分散行列を求めて可視化したものが，図 1 であ

る．図 1 では，各ノードが基本特徴量，エッジが特徴量間

の共分散を示している．エッジの太さが各特徴量間の共分

散の絶対値の大きさを示す．ただし，共分散の閾値を 0.7

と設定し，共分散の絶対値が低いエッジは剪定した．これ

は，ノード間の関係性をよく表しているようなグラフを表

示するために，より関係の強いノード間にエッジが張られ，

人間にとって解釈がしやすいような閾値を探索的に調べ，

当該値に設定したものである．図 1 より，チャネルグラフ

を表現する重要な特徴量は，サイズに関連する特徴量およ

び密度に関連する特徴量の大きく 2グループに分けられる

ことが分かる．
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図 1 チャネルグラフの基本特徴量間の共分散可視化

Fig. 1 Visualization of covariance between basic features of a

channel graph.

したがって，チャネルグラフを分析するための軸となる

ソースグラフ集合は，サイズおよび密度が異なる様々なグ

ラフの集合であることが望ましい．BAモデルでは，この

サイズおよび密度を生成アルゴリズムの引数として扱うこ

とができる．具体的には，3.3節で論じた BAモデルの生

成アルゴリズムにおいて，ノード数とノード追加時のエッ

ジ数という 2つの引数に対してその値の候補集合をそれぞ

れ A，Bとし，そのときの候補の数をそれぞれ |A|，|B|と
おく．このとき，|A| × |B|個のすべての組合せから，ソー
スグラフとなるグラフを生成する．このように生成された

グラフの集合は，チャネルグラフの重要なネットワーク特

徴量をとらえており，第 1の要件を満たす．また，それぞ

れサイズおよび密度が異なっており，第 2の要件を満たす

ことが期待できる．

4.3 提案アルゴリズム

BAモデルの引数の候補集合 A，B をあらかじめ適切に

設定した場合に，ターゲットグラフの埋め込み表現Ψ(Gn)

（n = 1, . . . , N）を学習する提案モデルのアルゴリズムを以

下に示す．

STEP1 A，B の要素すべての組合せに対し，BAモデ

ルに基づき，M = |A| × |B|個のソースグラフ集合
{S1, · · · , SM}を得る．また，ターゲットグラフのイ
ンデックスを n = 1として初期化する．

STEP2 式 (1)および式 (4)から，ターゲットグラフGn

の埋め込み表現 Ψ(Gn) ∈ R
M を得る．

STEP3 n = n + 1とする．n ≤ N であれば STEP2に

戻る．n ≥ N + 1であれば終了する．

5. 実データ分析

ここでは，提案手法の有用性を検証するため，実データ

を用いた分析を行い，その結果を示す．具体的には，本研

究の提案手法によるグラフの埋め込みが，従来手法である

DDGKよりも各グラフの特徴をとらえたものになってい

るかを確認することに加え，実際の企業で収集された Slack

の会話履歴データから実際にどのような情報が抽出できる

かを明らかにする．

5.1 分析対象データとパラメータの設定

分析に用いた会話履歴データは，社員数 343名，総チャ

ネル数 14,786件の某企業内 Slackである．このデータに対

して，4.1節で示したチャネルグラフの構築手法を適用し，

チャネルグラフ集合 {G1, · · · , GN}を構築した．構築され
たグラフ集合は，総グラフ数 111，平均ノード数 7.52,平均

エッジ数 7.62となった．また，ノード数の標準偏差値は

4.01，エッジ数の標準偏差値は 6.86となった．

また，提案手法と従来手法の詳細な実験設定は以下の

とおりである．提案手法では，BA モデルの引数にあた

るノード数および追加エッジ数の候補を A = {6, 9, 15}，
B = {1, 2, 3}として設定する．A，B のすべての組合せに

対し，グラフを生成し，9個のソースグラフを得る．従来

手法（DDGK）では，提案手法と同数の 9個のソースグラ

フを，ターゲットグラフからのサンプリングによって得る．

提案手法，従来手法とも学習に使用したエンコーダの層数

は L = 4，誤差逆伝搬法の学習率は α = 0.01，エポック数

は e = 1,000とした．

5.2 相関係数行列の比較

提案手法および従来手法で得られたチャネルグラフの埋

め込み表現に対して，その相関係数行列を計算した結果を

図 2，図 3 に示す．各セルの濃度が各特徴量の相関の強

さを示している．図 3（提案手法）では，濃い色のセルが

少なく特徴量間に強い相関が出ていないのに対して，図 2

（従来手法）では，特徴量 2，4，7，8に対応するセルが比

較的濃い色となっている．これは，ソースグラフをランダ

ムサンプリングし，形状の似たグラフがサンプリングされ

た結果，形状の似たソースグラフに対応する軸どうしに相

関が発生したためである．一方で，図 3 に示されたよう

に，提案手法では異なる形状を持ったソースグラフによっ

てターゲットグラフを埋め込んだ結果，各軸の相関が低く

なったと考えられる．以上より，提案手法は従来手法と比

較して，相関の低い埋め込み空間の軸を構成していること

が分かる．

5.3 提案手法によるチャネルグラフの分析

チャネルグラフの特徴をベクトル表現するうえで最も単

純な方法は，4.2節で論じたネットワーク基本特徴量を計算

することである．チャネルグラフの分析において，この単

純な方法と提案手法を比較する．図 4 に示した t-SNE [25]
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図 4 t-SNE による埋め込み空間の低次元可視化

Fig. 4 Low-dimensional visualization of embedding space by t-SNE.

図 2 埋め込み表現の相関係数行列のヒートマップ（従来手法）

Fig. 2 Heatmap of the correlation coefficient matrix of the em-

bedded representation (Conventional method).

図 3 埋め込み表現の相関係数行列のヒートマップ（提案手法）

Fig. 3 Heatmap of the correlation coefficient matrix of the em-

bedded representation (Proposed method).

による埋め込み空間の低次元可視化は，提案手法および基

本特徴量セットによって計算されたチャネルグラフの特徴

量ベクトルに対し，k-means法 [26]によるクラスタリング

を行い，t-SNEを用いて，2次元に写像・可視化したもので

ある．k-means法のクラス数は，kを 2から 10まで変化さ

せて分析を行い，シルエット係数 [27]が最大となる k = 2

を選択した．

また，各図の右部に可視化されているグラフは，各クラ

スの中心ベクトルから最も近い 4つのデータ点に対応する

チャネルグラフである．図 4 (b)から，ネットワーク基本

特徴量に対してクラスタリングを行うことで，少数のデー

図 5 クラスごとのネットワーク基本特徴量の平均値比較

Fig. 5 Comparison of average values of network basic features

by class.

タが所属するクラスと多数のデータが所属するクラスに分

かれることが分かる．これは，ノード数やエッジ数が大き

な少数のグラフ，すなわち，外れ値的なグラフが存在する

ためである．したがって，グラフ基本特徴量を単純に用い

てベクトル表現するだけでは，意味のあるクラスタを抽出

することが難しいといえる．提案手法による埋め込み表現

の図 4 (a)では，図 4 (b)と異なり，各クラスタに所属す

るデータ数に偏りは存在しない．この抽出されたクラスタ

が，ネットワーク基本特徴量によって特徴づけられ，解釈

可能であることを以下に示す．

図 5 では，提案法の埋め込み表現から抽出されたクラ

ス 1およびクラス 2に所属するチャネルグラフについて，

ネットワーク基本特徴量 [24]を計算し，クラスごとの差が

大きい基本特徴量の平均を図示した．図 5 および以下の各

特徴量の性質から各クラスに所属するグラフは表 1 のよ

うに特徴づけられる．

(1)密度：グラフ上のエッジ数を E，ノード数を V とす

る．グラフ上に構築することができるエッジ数 Sは，V 個

のノードから任意の 2つを選ぶすべての組合せ数 V C2 に

等しい．密度は，Sと Eの比として計算される．密度が高

ければ，グラフのサイズと比べて，多くのエッジが構築さ

れた密なネットワークとなる．

(2)次数相関：隣接するノードどうしの次数の相関によ
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表 1 各クラスの基本特徴量による特徴づけ

Table 1 Characterization of each class by basic features.

クラス 1 に所属するグラフ クラス 2 に所属するグラフ

(1) 密度 密なネットワーク 疎なネットワーク

(2) 次数相関 隣接するノード間の次数は等しい傾向 中心的なノードに次数の小さなノードが結合する傾向

(3) 最小次数 次数の小さな疎外されたノードが少ない 次数の小さな疎外されたノードが多い

(4) 平均クラスタ係数 三角的な関係が発生しやすい 三角的な関係が発生しにくい

り計算される．次数の高いノードに次数の低いノードが結

び付くグラフであれば次数相関は低くなり，隣接するノー

ドどうしの次数が近ければ次数相関は高くなる．

(3)最小次数：グラフ中で最も次数の低いノードの次数

である．4.2節の方法により構築したグラフは，隣接行列

の平均値でエッジを剪定しており，次数が 0のノードが発

生しやすく，ほとんどのグラフで最小次数の値が 0となる．

よって，元のグラフから次数 0のノードを除くため，最も

ノード数が多くなるように連結した部分グラフを抽出し，

この部分グラフの最小次数を特徴量として計算した．最小

次数が大きければ，次数の小さな疎外されたノードが少な

いといえる．

(4)平均クラスタ係数：ノード viのクラスタ係数は，ノー

ド vi に隣接するノード N(vi)について，N(vi)間に実際

に構築されたエッジ数と N(vi)から任意の 2つを選んで

構築できるエッジ数との比で計算される．平均クラスタ係

数は，グラフ上のすべてのノードに対して，上記のクラス

タ係数を算出し，平均したものである．グラフ上に 3つの

ノードが相互に接続された三角的な関係が発生しやすけれ

ば，平均クラスタ係数が高くなる．

会話に積極的な社員が多いチャネルの場合，その会話履

歴から構築されるグラフには多くのエッジが構築され密度

が高くなり，いずれの参加者でも，ある程度の参加者と結

び付いて最小次数が高くなる．また，少数の参加者に会話

が集中することが少ないため，隣接するノードどうしの次

数すなわち次数相関が高くなる．加えて，多くのエッジが

構築された結果，三角的な関係性が発生し平均クラスタ係

数が高くなる傾向にあるといえる．このような密でフラッ

トな会話が行われているチャネルのグラフがクラス 1とし

て抽出されている．逆に，疎で 1人集中型の会話が行われ

ているチャネルのグラフはクラス 2で抽出されているとい

える．

6. 考察

6.1 グラフ埋め込み手法の検討

本研究では，DDGKにおけるソースグラフを適当に設

定することで，チャットアプリ上のコミュニケーション分

析に適したモデルを提案した．グラフ埋め込み表現手法は

DDGK以外にも様々なモデルや手法が提案されている．

DDGK以外の多くの手法は，グラフの同型性を判定する

ために，Weisfeiler-Lehmanカーネル [28]を用いている．た

とえば，代表的なグラフ埋め込み手法であるGraph2vec [29]

は，Weisfeiler-Lehman再ラベル操作によって得られた根付

き部分グラフに対して，Document2vecのモデル構造 [30]

を用いたものである．

しかし，Weisfeiler-Lehmanカーネルは，グラフの同型

性を判定する有力な手段であるものの，ノードラベルがな

い場合に適応が困難であるという問題点がある．本研究の

対象問題である，チャネル上のコミュニケーションの分析

においては，ノードラベルは，各社員の個人情報に該当す

る場合が多く，データとしてノードに対する何らかの属性

情報が得られていることを前提とするのは実務上現実的で

はない．したがって，本研究では，グラフ埋め込み表現の

学習にノードラベルの存在を前提としない DDGKをベー

スにチャネルグラフの分析に有用な埋め込み表現空間の構

成を提案している．

6.2 提案手法のランダム性に関する考察

本研究では，ノードの数（社員数）が比較的少ないネッ

トワークに焦点を当て，社員間コミュニケーションの分析

のためのチャネルグラフ構造の類型化を行っている．その

際，BAアルゴリズムに基づきソースグラフをランダムに

生成している．一般的には，BAモデルは確率的にグラフ

を生成するため，実行のたびにソースグラフの形状が変化

すると考えられ，このランダム性を考慮する必要がある．

これに対して，本研究ではノードの数がある程度少ない

場合という前提条件を設定しているため，このソースグラ

フのランダム性の影響は小さく，問題となっていない．す

なわち，ノードの数が多くなければ生成されうるグラフの

種類数も多くないため，生成するグラフの数をある程度増

やすことで，これらの組合せは網羅されると考えられる．

そのため，今回の前提条件においては，BAモデルの生成

グラフのランダム性，およびその影響は大きくないと考え

られる．

一方で，ノードの数が大きくなると，膨大な種類のグラ

フが BA アルゴリズムによって生成されるため，乱数の

シード値によって生成されるグラフの集合に大きな違いが

出てくることが考えられる．すなわち，本研究の提案法を，

よりサイズの大きいチャネルを有する大企業に適用した場

合の挙動については検証の余地がある．この問題について
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の検討は，今後の課題とする．

6.3 分析するデータに関する考察

本研究を実施した時期に，Slackにおいてスレッド機能

がリリースされている．そのため，収集されたデータは

Slackにスレッド機能がなかった時期のものであり，発言

の時系列のみによってしか会話の連続性についてとらえる

ことができなかった．しかしながら，スレッド機能に関す

るデータを活用することで，現実に即した分析が可能にな

ることが考えられる．具体的には，同じスレッド内の会話

については，より重視するようなグラフ作成の手法へと拡

張していくことが考えられ，この点も今後の課題とする．

6.4 実験に対する考察

6.4.1 ハイパーパラメータの設定について

BAモデルにおける引数候補の集合は，埋め込み対象の

グラフのノード数やエッジ数の統計量をとることで，分析

者が発見的に決定するパラメータである．本実験では，引

数の候補を A = {6, 9, 15}，B = {1, 2, 3}と設定した．こ
れは，構築されたチャネルグラフの平均ノード数 7.52，平

均エッジ数 7.62から発見的に決定している．このように

設定することで，図 6 (a)に示されるとおり，相関の低い

埋め込み空間の軸の構成が可能となっていることから，こ

のパラメータの設定は妥当であるといえる．

6.4.2 クラス数を増やした場合の埋め込み空間

5.3 節では，k-means法を適用する際のクラス数をシル

エット係数が最大となるように k = 2として決定した．本

項では，このクラス数を変化させた場合にも，提案手法を

用いて構築された埋め込み空間であれば，同様の結論を引

き出せることを示す．図 6 (b)は，実験と同様のデータに

対して，k-means法のクラス数を 3として適用し，抽出さ

れたクラスごとにネットワーク基本特徴量の平均値をプ

ロットしたものである．図 6 (b)から，クラス 1に所属す

るネットワークは，5.3節におけるクラス 1のネットワー

ク，すなわち，密度，次数相関，最小次数，平均クラスタ係

数が高く，密でフラットなコミュニケーションをとるタイ

プのチャネルに対応することが分かる．逆に，クラス 2に

所属するネットワークは，5.3 節におけるクラス 2のネッ

トワーク，すなわち密度，次数相関，最小次数，平均クラ

スタ係数が低く，疎で 1人集中型のコミュニケーションを

とるタイプのチャネルに対応する．新しく抽出されたクラ

ス 3のネットワークは，この 2つのクラスの間に位置する

クラスタであり，両方クラスの性質を持っていると考えら

れる．

以上より，クラス数を増加させた場合でも，提案手法によ

り得られた埋め込み空間から得られる結論は，クラス数が

少ない場合から得られる結論と同種のものであり，クラス

数を増加させた分，より詳細な類型化がなされるといえる．

図 6 クラス数を 3 とした場合のチャネルグラフの分析

Fig. 6 Analysis of the channel graphs when the number of

classes is set as 3.

このようにクラス数の増加にともない，より詳細なチャネ

ルの類型化がなされる傾向にあるが，どの程度詳細に類型

化を行えばよいかを定量的に決定することが望ましい．こ

れは，k-means法のクラス数を得られた埋め込み表現に合

わせて，定量的に決定することに相当する．5.3 節では，こ

の決定に必要な指標として，得られたクラス内のデータが

どの程度密にクラスタリングされているかを図る指標であ

るシルエット係数を最大化させるように決定している．

6.5 本手法の組織マネジメント上の有用性

5.3 節における分析結果は，各チャネルのチームマネー

ジャーに対する現状の可視化や意思決定支援に有用である

と考えられる．たとえば，自身がマネジメントするチーム

のチャネルグラフのクラスが 1人集中型である場合，より

フラットな関係性を目指し，メンバ間が気軽に意見の出せ

る雰囲気作りのための施策を打つ動機となりうる．また，

同一チャネルの施策実施以降の会話履歴データから構築さ
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れたチャネルグラフを同一空間内に埋め込むことで，施策

の結果，実際にフラットな関係性が構築できたかを確認で

きる．

このような組織の構造に着目した分析が可能になること

により，ビジネスチャット上のデータに基づくマネジメン

トへの活用が期待される．

7. まとめと今後の課題

本研究では，ビジネスチャットアプリ上のコミュニケー

ショングループで形成される会話状態をグラフによって表

現し，その埋め込み表現を分析するための手法を提案した．

具体的には，グラフ埋め込み表現を学習するうえで汎用性

の高い手法である Deep Divergence Graph Kernelに着目

し，そのソースグラフの構成方法として，BAモデルによっ

て生成されたグラフにより構成することを提案した．さら

に，実際の Slack会話履歴データを用いて，このような構

成方法をとることによって，埋め込み空間の各軸の相関が

小さくなり，より望ましい埋め込み空間が構築できること

を確認した．また，各チャネルグラフの埋め込み表現に対

してクラスタリング手法を適用することで，コミュニケー

ション状況の類型化が可能であることを示した．

今後の課題としては，部署・プロジェクト名などのチャ

ネル属性情報を活用することがあげられる．それらの属性

情報を活用し，埋め込み表現のクラスタリングから得られ

るグラフ形状に関する情報とあわせて統合的に分析するこ

とで，さらに有用な知見が得られる可能性がある．
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