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1 はじめに
本稿では、NICTにて開発、一般公開している、自然
言語処理技術を用いた 3つの大規模情報分析システム
WISDOM X、DISAANA、D-SUMM1の概要を述べ、そ
の特徴をまとめる。
まず、WISDOM Xは、約 40億件のウェブ文書を情
報源としたオープンドメイン質問応答システム（以下、
QA システム）である。従来の検索エンジンとは異な
り、「地球温暖化によって何が起きる？」といった自然
文の質問を入力として、多種多様な回答（名詞句や動
詞句）と、その抽出元のウェブページへのリンクを返
す。本システムは、ユーザが考え得る様々な質問に対し
て、予想だにしなかった回答を含めて幅広に提示する
ことができる。例えば、「地球温暖化」は将来的に壊滅
的な被害をもたらす可能性のある深刻な問題であるた
め、個人では想定しきれないほど、想定される様々な
被害がウェブ上に発信されている。しかしながら、従
来のウェブ検索エンジンは、入力されたキーワードを
含むユーザが読むべき文書へのURLを羅列するだけで
あったため、多種多様な情報を効率良く把握すること
は困難であった。一方で、WISDOM Xでは、「地球温
暖化が進むとどうなる？」といった簡単な質問を入力
すると、ウェブ文書の情報をもとに、その質問の回答
を瞬時に数百件提示することができる。こうした機能
は、一個人の持つ知識を拡張、代替し、思考の幅を拡
大するものと考えることができる。WISDOM Xは、質
問に対して多くて数百件の回答を提示するが、「回答」
にフォーカスして提示するため、回答の全体像を把握
することは容易である。また、それぞれの回答に関し
て、さらに深掘りする質問を提案する機能も備えてお
り、より深い知識を得ることが可能である。

DISAANAとD-SUMMは、WISDOM Xの技術をベー
スとし、災害発生時に被災者と救援者を支援するため
に開発した。2011年の東日本大震災では、その発災直
後から、大量の有用な情報が、Twitterなどのソーシャ
ルメディア上に発信された。しかしながら、あまりに
も多くの情報が発信されため、効率的な情報取得が難
しく、適切な意思決定への貢献は限定的であった他、デ
マ拡散なども発生した。DISAANAは、「○○市で何が
不足している？」といった質問を入力すると、Twitter
を情報源として、その回答を場所と紐付けて一覧化す
ることができる。この結果、「ハラール食が不足してい
る」といった事前に想定しづらい情報を含む、有用な情
報を効率良く発見することができる。また、「どこで救

1それぞれ、http://wisdom-nict.jp、http://disaana.
jp、http://disaana.jp/d-summ で一般公開中。

助を求めているか」といった質問を入力すると、救助
を求めているツイートを瞬時に発見することもできる。
特に、後者に関して言えば、災害時には「救助」とい
うキーワードを含んでいるものの、「早く救助してあげ
てください」といった、当事者以外からのツイートが
大量に発信される。DISAANAはそうした情報の中か
ら、詳細な地名を含むことやその他の言語的手がかり
によって、当事者からの救助要請である可能性が高い
ツイートだけを発見、提示することができる。さらに、
もう一つの機能として、県や市などの自治体名を指定
するだけで、その自治体内で発生している災害・トラ
ブル情報を一覧化することもできる。D-SUMMは、そ
うした DISAANAの出力を災害やトラブルの種類に基
づいてまとめ上げ、地域ごとに分類、要約してコンパ
クトな形で提示するシステムである。2016年の熊本地
震においては、首相官邸（内閣官房）が DISAANAを
実際に活用し、被災地でのニーズの分析を行っており、
その有用性が報道されている。2

2 情報分析システムWISDOM X
WISDOM X は、約 40 億件のウェブ文書に対して、

種々の言語解析を行い、回答を抽出するシステムであ
り、ファクトイド型 QAシステム（例えば、「何で地球
温暖化を防ぐ？」）、なぜ型 QAシステム（例えば、「な
ぜ地球温暖化が起きる？」）[1, 2, 3]、どうなる型 QA
システム（例えば、「地球温暖化が進むとどうなる？」）
[4, 5]、定義型QAシステム（例えば、「地球温暖化とは
何？」）の 4つの QAシステムからなる。さらに、ユー
ザに質問を提案する機能を持っている。これらのシス
テムは、約 3億件のエントリを含む大規模な含意関係
知識 [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]と、名詞の意味クラスタ [13]
を利用している。さらに、本システムの構築にあたって
は、種々の言語解析器を数百台の計算機上で効率良く
運用するために、ミドルウェアである RaSC 3 [14, 15]
も開発した。

WISDOM Xでは、ファクトイド型質問やどうなる型
質問に対して、名詞句や動詞句などのピンポイントな
回答を得られる。これは、従来の検索エンジンと大き
く異なる点である。検索エンジンは、入力されたキー
ワードに関連する文書の URLを提供するだけであり、
回答部分を特定するにはユーザによる労力が必要とな
る。それに対して、WISDOM Xでは、例えば「人工知
能を何に使う？」という質問を入力すると、約 800件の
回答が得られる。図 1aにその一部を示す。回答は、同

2「つぶやき分析ニーズ把握」読売新聞夕刊 1 面 2016/5/11、「被
災情報ツイッターで集約」西日本新聞 2016/6/12

3https://alaginrc.nict.go.jp/rasc/ja/
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質問：人工知能を何に使う
ゲーム
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ショートショート制作
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下にスクロール

(a)ファクトイド型 QAシステムの結果

質問：なぜ東京オリンピックでコミケ
開催を心配する？

東京オリンピック開催のためビッグ
サイトが早ければ2019年より使用
できなくなる可能性があります。そ
のためコミケ開催を心配する声が...

(b)なぜ型 QAシステムの結果

質問：地球温暖化が進むとどうなる

海水温が上昇すると、腸炎ビブリオ菌が増える

地球温暖化が進むと、
海水温が上がる

腸炎ビブリオ菌が増えると、
食中毒が増える

(c)どうなる型 QAシステムを用いた仮説生成
図 1: WISDOM Xのスクリーンショット

一のものは一つにまとめられて表示される他、全てハ
イライトされた名詞句とその前後の短い文字列からな
るため、有用あるいは興味深い回答を素早く発見する
ことができる。一方で、同量の回答を、従来の検索エン
ジンを用いて発見することは、ほとんど不可能であろ
う。本機能で得られた回答は、新製品のヒントや小説の
ネタなど、新たなアイディアのヒントに繋がることを
期待している。また、WISDOM Xでは将来的なリスク
を発見することもできる。例えば、2020年に開催予定
の東京オリンピックで心配するべき事柄は、「東京オリ
ンピックで何を心配すべきか？」という質問によって得
ることができる。回答には、「資材高騰」や「テロ」と
いった想定しやすいリスクだけでなく、「コミケ開催」
や「区の水泳大会の開催」といった、容易には想定で
きないリスクも含まれている。また、各々の回答をク
リックすると、さらに情報を深掘りする質問等が提示
されるが、その中には例えば「なぜ東京オリンピック
でコミケ開催を心配する？」といった、なぜ型質問もあ
り、それをクリックすることで、図 1bに示すように、
回答のより深い根拠を発見することも可能である。こ
うした機能は情報の信ぴょう性を判断する材料を提供
するものと考えることもできる。

WISDOM Xでは、どうなる型QAシステムによって
仮説を生成することもできる。生成された仮説は、情
報源のウェブ文書にも含まれていないことがしばしば
ある。図 1cに仮説生成の例を示す。まず、どうなる型
QAシステムに「地球温暖化が進むとどうなる？」を入
力すると、「海水温が上昇する」といった回答が得られ
る。その回答をクリックすると、システムは他の質問
として「海水温が上昇するとどうなる？」を提案し、そ
の回答として「腸炎ビブリオ菌が増える」が得られる。
この手順を繰り返すことで、最終的に「地球温暖化が
進むと海水温が上昇し、腸炎ビブリオ菌が増え、食中
毒が増える」という仮説を生成することができる。こ

れはつまるところ因果関係の連鎖であり、連鎖全体を
見渡すと、「地球温暖化が進むと食中毒が増える」とい
う仮説が提示されたものと考えることができる。本仮
説が最初に見つかったのは、2007年までに収集した約
6億件のウェブ文書からであるが、これらの中には、本
仮説全体が記載された文書は存在しなかった。一方で、
Baker-Austinら [16]は、2013年に、この仮説が部分的
に事実であることを報告した。これはつまり、権威あ
る論文誌で事実として報告された仮説を、部分的とは
いえ、ウェブ文書の情報を組み合わせで作ることがで
きたということになる。

前にも述べたように、WISDOM Xは様々な質問を提
案する。上の仮説生成の途上では、なぜ型質問の「な
ぜ海水温が上昇すると腸炎ビブリオ菌が増える？」や、
定義型質問の「腸炎ビブリオ菌とは何か？」といった質
問が提案される。一つ目の質問は、仮説中の因果関係
（この例では「海水温が上昇する」と「腸炎ビブリオ菌
が増える」の因果関係）について、その根拠を聞く質
問になっており、その回答を閲覧することで、より信
頼性の高い情報を選んで仮説を生成することができる。
さらに、WISDOM Xに質問ではなくキーワードを入力
すると、そのキーワードに関連し、回答が得られる質
問を提案する。例えば、「スマートフォン」と入力する
と、「スマートフォンによって何が解決する？」といっ
た質問が約 500個得られる。ユーザは、これらの質問
と回答を閲覧することで、入力したキーワードに関す
る深い知識を得ることができる。

WISDOM Xが出力する回答は、その確信度によって
ソートされている。例えば、なぜ型 QAシステムでは、
その中核である機械学習器 [2]のスコアによってソート
される。さらに、ファクトイド型QAシステムでは、意
味的に類似する回答をまとめあげて、有用な回答を見
つけやすくしている。なお、回答の類似性は、教師無
しクラスタリング [13]によって計算している。
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(a) QAモードの結果

質問：熊本県で何が不足していますか
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(b) QAモードの地図表示

余震が発生している

土砂崩れが発生している

大雨が発生している

津波が発生している
生き埋めが発生している

指定エリア：熊本県

(c)エリア検索モードの結果

図 2: DISAANAのスクリーンショット

熊本市

益城町

指定エリアの下位区分ごとの災害・トラブル情報
火事がおきている

爆発事故がおきている

カテゴリ：トラブル カテゴリ：怪我
負傷をする

カテゴリ：災害

建造物が崩れる

情報通信機器が繋がらない

電気トラブルがおきる

指定エリア：熊本県

水が止まる指定エリア
の下位区分

図 3: D-SUMMのスクリーンショット

3 被災状況を把握するためのDISAANAとD-
SUMM
DISAANA は、ツイートをリアルタイムに解析し4、
災害関連情報を発見するためのシステムである。DIS-
AANAには、QAモードとエリア検索モードの 2つの
モードがある。QAモードでは、図 2a に示すように、
「熊本県で何が不足している？」という質問を入力する
と、熊本県で不足している物資を一覧化することがで
きる。回答は、閲覧性を向上させるために、「生活用品」
や「薬・医療サービス」といった意味的なカテゴリに分
類して表示する。図 2bは、これらの回答を、地図上に
表示したものである。地図上には、不足物資があると
報告のあった場所に対してピンを立てており、そのピ
ンから、不足物資を閲覧することができる。
エリア検索モード（図 2c）では、迅速に被災状況を把
握するために、質問を入力するのではなく県や市などの
自治体（この例では熊本県）を指定するだけで、「生き
埋めが発生している」や「電話が繋がらない」といった
災害・トラブル情報を一覧化できる。本モードは、Varga
ら [17]による、要望・対策の自動抽出技術を利用して
実現した。本モードの回答には、後述の地名データベー
スを利用することで、ユーザが指定した自治体だけで
なく、その下位区分5で発生した情報も含まれる。例え
ば、「熊本県」と指定したとき、「熊本県」が陽に記述
されていない「益城町で電話が繋がらなくなっている」
といったツイートから、益城町は熊本県の一部である
という関係を参照しつつ、「電話が繋がらない」という
トラブルを抽出する。この機能は、従来の検索エンジ

4DISAANAで利用可能なツイートは、日本語による全ての投稿の
約 10%であり、投稿されたら即時に解析され検索可能になる。利用
日を含めて間近 4 日間のツイートが解析対象となる。

5例えば、最初に指定したのが「熊本県」であれば、「熊本市」「益
城町」が下位区分になる

ンでは実現されていない。

DISAANAを実現するために、Wikipediaや電話帳等
を利用し、数百万エントリからなる地名データベース
を構築した。このデータベースには、「熊本県」に対す
る「益城町」といった部分全体関係と、地名やランド
マークに対する緯度経度情報が含まれており、ツイー
ト中に表れる地名を認識し、地図上に表示するために
利用される。ツイートは投稿時に位置情報を付与する
ことができるが、我々はこの情報を利用していない。そ
の理由は二つあり、一つ目は、位置情報が付与されてい
るツイートが非常に少ないためである。二つ目は、ツ
イートを投稿する場所と、投稿内容の地名は、しばし
ば異なるためである。これは、被災情報を避難先で投
稿するケースや、被災者から電話などで得た情報を別
の場所で投稿するケースなどによって生じる。

DISAANAのエリア検索モードには、特に大規模災
害発生時において、非常に多くの回答が得られてしま
い、状況の把握が困難になるという問題がある。また、
指定された自治体内で発生している災害・トラブル情報
を、その自治体内のどこで発生しているかを考慮する
ことなくリスト表示するため、複数の下位区分につい
て情報を収集するためには、複数回検索する必要があ
る。これらの問題を解消するために、D-SUMMを開発
した（図 3）。一つ目の問題に対して、D-SUMMは、半
自動的に整備した数千万エントリからなる災害オントロ
ジーを用いて、類似情報をまとめる。例えば、「ビルが
倒壊」と「家が壊れた」は、「建造物が崩れる」という回
答にまとめられる。二つ目の問題に対して、D-SUMM
では、災害・トラブル情報を、指定された自治体の下
位区分ごとに分類し、整理された形で提示する。下位
区分は、画面上では災害・トラブル情報の量（ツイー
ト数）の降順でソートされるため、被害が重大な地域
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を一目で発見することが可能である。また、D-SUMM
を使うと、DISAANAのようにキーボードから質問を
入力しなくても、重大な被災情報を簡単に発見するこ
とができる。例えば「熊本県」で発生した救助要請の
ツイートは、1. D-SUMMで「熊本県」を指定して要約
された情報を提示し、2. 各市町村区の「救助」カテゴ
リをクリック、3. 情報抽出元となったツイートをチェッ
クという 3ステップを踏むことで、即座に発見するこ
とができる。
また、発災時に生じる重大な問題としては、いわゆ
るデマの流布がある。例えば、東日本大震災では、「イ
ソジンを飲んで被曝を防ぐ」というデマが広まった。
DISAANAおよびD-SUMMは、回答を検索すると同時
に、回答と矛盾する内容を含むツイートも検索する。矛
盾ツイートが見つかると、回答の情報抽出源のツイー
トとあわせてユーザに提示することで、その回答がデ
マである可能性があることを示す。このような矛盾情
報は、回答が誤情報であるかをユーザが検証するため
の重要な手がかりとなる [18]。矛盾ツイートは、否定
や推量といったモダリティの認識 [19]と、述語間の矛
盾関係知識 [10]を用いることで実現した。例えば、「石
油コンビナートで何が発生している？」という質問に
対して、「酸性雨が降る」といったツイートから、「酸
性雨」が回答の一つとして得られる。同時に、「発生し
ていないもの」も検索する。その結果、「酸性雨が降る
というのはデマ（つまり酸性雨は発生していない）」と
いうツイートを発見することができる。

4 おわりに
本稿では、3つの大規模情報分析システムWISDOM

X、DISAANA、D-SUMMについてその概要と特徴を述
べた。今後は、より高精度の仮説生成 [20]や、照応解
析 [21]といった深い言語解析の導入、深層学習による
各解析器の性能向上 [22, 23]などを考えている。

謝辞：本研究の一部は、総合科学技術・イノベーショ
ン会議の SIP（戦略的イノベーション創造プログラム
「レジリエントな防災・減災機能の強化」（管理法人：
JST）によって実施された。
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