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1 はじめに
社会の複雑化によって社会に不安と不信を引き起す
要因が増加している．しかも，一つの問題に多くの主
体が関与し，事件が起こるとその波及範囲が想定外の
分野にも波及している [11,14]．このような社会課題の
時系列変化についは，新聞記事に詳細に記載されてい
る．新聞記事には出来事の発生から関連する具体的な
事柄が日々蓄積され，時間の経過とともにこれが多方
面に波及して行く過程の情報が豊富に含まれる．しか
し，膨大な量の新聞記事を収集し，分類，分析するこ
とは大きな労力を要する．また，新聞記事から情報収
集するには，情報検索技術を利用して，キーワードに
より関連した個々の記事を発見する方法が一般的であ
る．この場合，個々の記事からだけでは，課題全体の
多様性を把握することが難しい．多くの新聞記事から
関連する情報を多面的に獲得し，これをもとに変化す
る社会課題の発見に導く俯瞰的な分析手法の確立が望
まれている [7]．
一方，コンピュータやインターネットの普及に伴い，
電子化テキストが増加の一歩を辿っており，新聞記事
を含め，手軽に大量の文書を入手することが可能になっ
た．そのため，大量の文書から欲しい情報を獲得し，何
らかの傾向を発見したいというニーズが高まっている．
このニーズを満たすためにテキストマイニングに関す
る研究・開発が盛んに行われている．
テキストマイニングでは，文書中の語彙の出現分布
により文書を表現する．2 つの文書が互いに類似した
語彙の出現分布を持つ場合には，同一の話題（トピッ
ク）を扱っていると考えられ，大量の文書を自動的に
類似した話題の文書群に分類したり，文書群の関係を
構造化したりすることができる．
Uramotoらは，大量の新聞記事に対して，語彙の使

用分布が類似した記事を関連づけることにより新しい
発見を支援するシステムを提案した [4]．このシムテム
では，新聞記事を単語ベクトルとして表現し，ベクト

ルの類似性に基づき記事を関連づけ，グラフ構造とし
て表示する．
本論文で提案するテキストマイニングシステムは，大
量の記事集合から互いに類似した内容をもつ記事を自
動的に処理し，分析者による課題発見の作業を容易と
することを目的とする．提案システムは，Uramotoら
のシステムと同様に記事を単語ベクトルとして表現す
る．そして，そのベクトルの類似度を基にいくつかの
記事集合（クラスタ）に分類し，構造化を行う（階層
型文書クラスタリング）．さらに，重要なクラスタを特
定するための技術として，クラスタのグループ化，ク
ラスタの指標（密度・中心性）を実装した．

2 社会課題発見のためのテキストマイ
ニングシステム: RiverStone
提案システムは，次に述べる手順により新聞記事に
おける課題発見を行う．（図 1）

1. 新聞記事を全文検索し，分析の対象となる記事文
書集合を取得．

2. 得られた文書集合に階層型クラスタリングを施し，
文書を記事群（クラスタ）へ分類，構造化（デン
ドログラム）．

3. 個々のクラスタについて話題性の強い重要クラス
タを判別．(密度，中心度）

4. クラスタを特徴づけるキーワードおよび主体（組
織名）の抽出．

5. 俯瞰的に社会課題を分析者の視点を加えて発見．

本システムは，Ruby on Rails により実装を行って
いる．システムの解析結果の出力画面を図 2に示す．

2.1 文書検索
本システムは，新聞記事データとして 1975 年から

2006年までの日本経済新聞紙本紙を収録している．総
記事数は約 480万記事である．分析対象となる記事集
合を選択するためキーワードにより新聞記事を検索す
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図 1: RiverStoneにおける解析フロー

る機能を保有している．この検索機能は，全文検索シ
ステム Hyper Estraier [13]を利用し，N-gram方式の
文書検索を実現した．

2.2 文書クラスタリング
文書検索によって選択された分析対象の文書集合に
は，一般に，関連のある複数の話題が含まれる．これ
ら文書集合に対して文書クラスタリングを実施し，話
題が共通する文書をまとめる．
文書クラスタリングには，階層的ハードクラスタリ
ング・アルゴリズムの一つである非加重結合法（Un-
weighted Pair Group Method with Arithmetic mean,
UPGMA）[5,6]を採用した．文書の類似度はコサイン
類似度により計算する．階層的クラスタリングでは，ク
ラスタリング結果をデンドログラム（系統樹）として可
視化でき，文書内容の類似性に基づいてクラスタ間の
関係を俯瞰できるため，分析者が分析しやすいという
利点がある．クラスタリングソフトウェアCLUTO [2]
を用いて実現した．
文書クラスタリングにおいて各文書は，文書に含ま
れる語の情報から構成されるベクトル（文書ベクトル）
として扱われる．記事の先頭から 5文を形態素解析器
ChaSen [3]で解析し，解析結果の中から名詞および名
詞が連続する語（名詞連続）のみを抽出することによっ
て文書ベクトルを作成する．ただし，記事集合におけ
る頻度が閾値（本システムでは 5とした）未満となる

名詞や名詞連続は考慮しない．また，文書ベクトルと
して考慮される名詞，名詞連続を eで表すとし，文書
ベクトル dの i番目の要素の値 wd(ei)を式 (1)で定義
する．

wd(ei) = tfd(ei)× log2
|D|

dfD(ei)
× |ei| × 1

1+log(firstd(ei))

(1)
tfd(ei)は文書 d内での語 eiの出現頻度，|D|は総文書
数，dfD(ei)は語 ei の出現する文書数，|ei|は語 ei を
構成する文字数，firstd(ei)は文書 d内で初めて語 ei

が出現した文の位置（1 ≤ firstd(ei) ≤ n）を表す．こ
の重み付けは，TF-IDFをベースとして，分析におい
て重要な情報となる固有表現は文字数の長い語で構成
されること，および，新聞記事では記事先頭に近い文
ほど記事の概要的な内容が記述されやすいという特性
を考慮している．

2.3 重要クラスタの選別
文書クラスタリングにより文書を分類できたとして
も，分析したい内容と無関係な文書やまとまりの悪い
クラスタからは，分析者は有益な情報を得ることがで
きない．そのため，分析に有用なクラスタがどれであ
るのかを判別することが重要である．
Callonらは，共語分析において，語の共起によるネッ

トワークをもとに語を人手によりクラスタリングし，ク
ラスタ内の語の結びつきの強さ（密度）と他のクラス
タと連結の強さ（中心度）を計算することによりクラ
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図 2: RiverStoneの出力画面

スタを評価し，分析する手法を提案している [1]．
本システムでは，Callonらの提案した密度，中心度

を階層的クラスタリングにより得られるデンドログラ
ムをもとに新たに定義する．分析者は密度，中心度を
もとに重要なクラスタを選別することで効率的に分析
を試みることができる．

2.3.1 密度
密度 density(c)をクラスタに含まれる記事に共通し

て出現する語により定義する（式 (2)）．これは，クラ
スタ内にある２つの文書間において共に出現する語（文
書ベクトル作成の際に考慮された名詞および名詞連続）
の数の割合に基づいて定義されており，共に出現する
語の数が多いほど密度が高くなり，同一の話題を表す
文書を多く含んでいると考えられる．

density(c) = クラスタ c 内の２つ以上の文書に出現する語の数
クラスタ c 内の文書に出現する語の数

(2)

2.3.2 中心度
クラスタがもつ話題の波及性や影響力を測る指標と
して，デンドログラムの構造情報をもとにした中心度
centrality(cl)を定義する．あるクラスタに対して，デ
ンドログラム上で深さが深いノードで結合するクラス

タが多いかどうか，結合したクラスタの文書数が多い
かどうかを中心度の軸として考慮する．なぜならば，デ
ンドログラム上での深いノードで結合するクラスタは，
文書クラスタリングにおいて強い関連性を見いだせる
ことを意味しており，クラスタに含まれる文書数は話
題の波及性や影響力の高さを意味していると考えられ
るためである．具体的には，クラスタ ciと cj の関連度
をデンドログラム上で ci と cj の共通する最初の祖先
share(ci, cj)の深さ depth(share(ci, cj))とクラスタ cj

の文書数 |cj |をかけた値で定義する．そして，その平
均値をクラスタ ci の中心度として定義する．

centrality(ci) =
1
|C|

�
cj∈C

|cj | × depth(share(ci, cj))

(3)
ただし，デンドログラムの根の深さは 0とする．また，
|C| はクラスタの個数を表す．

2.4 情報抽出
クラスタがどのような記事の集合であるか把握する
ためにクラスタを特徴づけるキーワードと記事内に出
現する組織名を抽出する．キーワードは，クラスタ内
の記事に含まれる語ごとに式 (1)のスコアの和を計算
し，最大上位 20 語をそのクラスタのキーワードとし
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た．組織名抽出は，山田らが提案した教師あり機械学
習に基づく固有表現抽出の手法を用いて抽出する [9]．

3 まとめ
本論文では，新聞記事に対してテキストマイニング
の手法を応用し，解析の対象となる記事文書集合を取
得して自動的にこれを分類して情報を抽出し，課題発
見に至るテキストマイニングシステムを提案した．具
体的には，大量な文書に対して階層的クラスタリング
を施し，クラスタ間の語彙使用の類似性に基づく構造
化を行い，クラスタを要約するキーワードおよび関係
主体を抽出することによって内容を俯瞰することを可
能とした．
我々は，本システムを用い，社会課題についての分
析を行っている [10,12]．特に安全安心に関する社会変
化のトレンド分析は社会の関心が高く，政策分析への
インプットとしても有益である．科学技術振興機構が
提供する失敗知識データベース [8]が安全安心の解析
に貢献していることは周知であるが，本システムを利
用することで，大事故，大事件に対して社会がいかに
応答し，変化していくかを動的に解析することも可能
になる．この他，文書クラスタからの技術用語の自動
抽出についても技術開発を進めており，課題と技術と
の相関，さらには科学技術研究の動向との関連性を評
価するなど，トレンドを分析する技術の開発を目指す．
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