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要　旨
ユーザ参加型WEBサービスの発達により、ブログや掲示板上での口コミのようなCGMが実社会にも大きな影
響力を持ちつつあります。本稿ではこれらCGM情報（サイバー空間）とTVや新聞などの報道情報（リアル空
間）を統合分析するためのテキストマイニング技術をいくつか紹介し、それを利用した実際の分析サービスの
実例として、NECデータマイニング技術センターが分析結果を提供している「BIGLOBE旬感ランキング」の分
析コーナーを紹介します。
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1. まえがき

ユーザ参加型WEBサービスの発達により、ブログや掲示板
上での口コミのようなCGM（Consumer Generated Media）が大
きな影響力を持ちつつあります。TVや新聞などの従来メディ
アがCGMに影響を与えている一方で、逆にCGM発のトピック
がメディアで取り上げられる例も出現しています。このよう
な状況のもとで、サイバー空間の情報（CGM等）とリアル空
間の情報（メディア情報等）を融合して、その相関性や移り
変わりを把握し、世の中のトピックの全体像を俯瞰すること
が、マーケティング分析や新たなユーザ参加型WEBサービス
の提供といった側面で、重要となってきています。

本稿では、まずCGMや報道情報を統合分析するためのテキ
ストマイニング技術をいくつか紹介します。ここでは、1）ダ
イナミック（動的）でかつ、2）多様（ヘテロ）なデータに対
して統合分析ができること、さらに、3）言われている中身を
概観できるところが本質となります。これに応えるマイニン
グ手法として、動的トピック分析、分散協調トピック分析、
文脈マイニングを紹介します。

次に、上記技術を利用した実際のブログ・TV・検索を融合
した統合分析サービスの実例として、NECデータマイニング
技術センターが分析結果を提供している「BIGLOBE旬感ラン
キング」の「分析コーナー」の事例を紹介します。

2. 動的トピック分析

時間とともに定常的に流れ入るテキストストリームからト
ピック構造やその変化を捉えることは、ブログ分析・報道分

析の基本です。ここでは、ダイナミックにテキスト系列をク
ラスタリングし、新しいトピックの出現を検出する動的ト
ピック分析 1) の枠組みを紹介します。ここでトピックとは特
定の事象や活動について述べたテキスト群を意味するとして
います。

動的トピック分析では、テキストの時系列データを入力と
して、以下のタスクを実行します。

1) トピック構造同定：どんなトピックがどういう割合で存
在するかといった構造を発見
2) トピック出現検出：新しいトピックの出現や既存トピッ
クの消滅をタイムリーに検出
3) トピック特徴抽出：各トピックに特徴的に出現する言葉
を抽出
このようなタスクをデータに関して逐次的に行うために、

以下のように問題を定式化しています( 図1 )。
(1) モデル：まず、テキストを単語の出現頻度あるいはtf-idf
値を要素とする多次元ベクトルとして表現し、トピックの
確率的出現構造を有限混合モデルを用いてモデリングしま
す。ここで、有限混合モデルを構成する各成分（正規分布、
またはバイナリ分布）は1つのトピックを表し、混合比はト
ピックの出現確率分布を表します。

図1   動的トピック分析
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(2) 学習：上記トピック構造を、タイムスタンプ付きの忘却
型EMアルゴリズムによってオンライン学習し、トピック構
造を同定します。ここで、忘却型EMアルゴリズムとは、過
去のデータの影響を徐々に忘却していくことによって、非
定常データからも学習できるようにしたEMアルゴリズムで
す（⇒タスク1）。
(3) 最適トピック数選択： 時間と共に推移するトピックの最
適な数を動的モデル選択によって求めます。ここで動的モ
デル選択とは、時間とともに変化する有限混合モデルの混
合数の最適数をダイナミックに求める機能です。混合数の
増加を検出することで新しいトピックの出現を検出するこ
とができます（⇒タスク2）。
(4) トピックの特徴分析：　混合成分に対応するテキストを
互いに比較し、情報尺度ESC（Extended Sto-chastic
Complexity）に基づくランキングにより各トピックの特徴語
を抽出します 2) （⇒タスク3）。
上記枠組みに従って、次々と追加されてくるCGMや報道の

データに対して、トピック構造およびその変化をダイナミッ
クに捉えることができます。

3. 分散協調トピック分析

複数のリモートサイトに分散蓄積されているテキストデー
タに含まれる情報を統合して、全体を俯瞰するトピック構造
を抽出する問題を考えます。これは情報統合の基本問題です。
ここでは特に、1) へテロ性を持つデータに対して、2）生デー
タを1ヵ所に集めることなく（プライバシーの保持）、3）で
きるだけ少ない通信量で、4）生データを1ヵ所に集めた場合
と同等の精度を実現すること、を目標とします。この問題を
解決するための分散協調トピック分析 3) の枠組みを以下に示
します( 図2 )。

1) 各サイトでのトピック分析：第2章の動的トピック分析
の方法に従って、各サイトのトピック構造を同定し、その
パラメータのみをセンターに送ります。
2) センターでの情報集約：ヘテロな情報を統合するための
辞書知識を用いながら、各サイトから送られたパラメータ
のみに基づいて、センターでは各サイトのトピックを単純
に重ね合わせた混合モデルを作ります。これを中間生成分
布と呼んでいます。
3) 再学習による全体構成：中間生成分布は似たトピックが

図2   分散協調トピック分析

まとめられていないので全体構造はまだ見えません。そこ
で、これに基づくサンプリングにより新たにデータを取り
直し、これからトピック構造を再学習します。得られたモ
デルを全体トピック構造と呼ぶことにします。
ひとたび、上記の枠組みで全体トピック構造ができあがる

と、その各トピックと、各サイトのトピックの関係を明らか
にすることにより、各サイトに共通なトピックや各サイト特
有のトピックが発見できます。これを利用して、CGMにおけ
るトピックと報道におけるトピックの共通性や差異性を把握
するわけです。

4. 文脈マイニング

上記の各技術は、いうなれば「大量のテキストデータを同
じトピックに属するものどうしにグルーピング分けする」機
能を提供するものです。それに対し、文脈マイニングは、各
グループの中で言われている特徴的な内容を抽出・概観する
技術です 7) 。

文脈マイニングでは、1）テキスト中の文章それぞれに対し
て、文節間の主述・修飾関係といった構文構造の解析を行い、
2）特定のテキストのグループに偏って多く出現する構文構造
を抽出した上で、3）抽出された構文構造に対応する日本語表
現を生成して出力する、といった処理が行われます（ 図3 ）。

これにより出力される表現は「そこでよく書かれているこ
とは何か」ということを人間が理解できる形で表すものであ
り、特定のトピックについて書かれているCGMや報道の内容
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図3   文脈マイニング

を把握することなどに用いられるわけです。

5. 旬感ランキングにおけるCGM報道統合分析

サイバー情報とリアル情報を統合分析する試みとして、
NECデータマイニング技術センターが提供する分析結果に基
づいてコンテンツ作成している「BIGLOBE旬感ランキング」
の「分析コーナー」 4) を紹介します（「分析ブログ」 5) も参
照）。ここでは、上記の動的トピック分析や分散協調トピッ
ク分析、文脈マイニングの枠組みを利用しながら、ブログ、
検索、TV書き起こしデータなどを掛け合わせて得られる世界
を多面的に俯瞰することを目的としています。これまで、
サッカーワールドカップ（2006年7月）、夏休み映画（8月）、
ゲーム（9月）、温泉（10月）、ドラマ（11月）、次世代ゲー
ム機（12月）を特集してきました。

サッカーワールドカップ特集の場合では、ブログ(データセ
クション(株)、NECビッグローブ提供)と、TV書き起こしデー
タ（(株)プロジェクト提供）から評判情報抽出を行いつつ 6) 、
図4 に示すようなアウトプットを示しました。

トピック推移グラフでは、ブログとTV書き起こしデータに
共通のトピックとして、どんなトピックが活性化しているか
を時系列的に示しています。評判推移グラフでは、特定の選
手の良い評判、悪い評判の多さの時間的推移を示しています。
クロスメディアグラフでは、特定の選手のブログ、TV、検索
での露出度合いの時系列変化を示しています。メディアレー
ダーでは、特定の選手のTV、ブログ、意見率、検索率、意見
の多さを軸としたレーダーチャートを示しています。

図4   旬感ランキング分析例

また、夏休み映画特集では、ブログへの書き込みにおける
好意的意見数（縦軸）、TV・CM放映時間（横軸）、興行収
入ランキングポイント（バブルの大きさ）をグラフ化し、公
開開始から日が経つにつれて、どのようにグラフが変化して
いくかをアニメーション化しました( 図5 )。こうすると「ブロ
グに好意的意見が多く書き込まれていった映画は、バブルが
上方向へ飛んでいく」「右方向へ飛んでいくものは、宣伝な
どの目的でTV/CMで放映された時間が長かった映画」という
ことになります。

ドラマ特集では、特定のドラマに対して各放送回に対応す

図5   バブルチャートの例
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図6   特徴的なブログ書き込みの例

るブログ上での特徴的な書き込み抽出していきました（ 図
6 ）。テレビでの放送内容のなかで、どの点がブロガーたち
に注目されて書き込みにつながっているのかについて見て取
ることができます。

ここで示したのは分析結果のほんの一例ですので、詳しく
は当該ページおよびブログをご覧いただければと思います。

6. おわりに

本稿では、CGMの分析および報道との融合分析のテキスト
マイニング技術による実現例を紹介しました。動的トピック
分析や分散協調トピック分析、文脈マイニングといった技術
を組み合わせることで、サイバー空間での話題の盛り上がり
や、リアル空間との関連性の分析といった俯瞰的な視点を手
に入れることができました。

今後、ますますユーザ参加型WEBサービスは発展していく
と考えられ、その状況を把握することができるこれらの技術
は、重要になっていくものと考えられます。
*本稿に記載している会社名、製品名は、各社の商標または登録商標です。
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