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1 はじめに

インターネットやモバイル通信などの情報通信技術

により，一般の人がいつでも，どこでも，誰とでも繋が

り，情報発信・伝達を行えるようになった．平成 23年

版の情報通信白書 [19]によると，日本のインターネッ

ト利用者は平成 22年末の時点で 9,462万人（人口普及

率 78.2％）に達し，情報通信技術が生活の中に浸透し

たことが伺える．また，mixi，Twitter，Facebookなど

の新しいソーシャルメディアにより，リアルタイムな

情報の流通が促進された。

2011年 3月に発生した東日本大震災では，安否確認

や被災者支援のために，ソーシャルメディアが大活躍

した [20]．東日本大震災後の Twitterの利用動向，交換

された情報の内容，情報の伝搬・拡散状況などの分析・

研究も進められている [1, 3, 12, 18]．一方で，3月 11

日の「コスモ石油のコンビナート火災に伴う有害物質

の雨」に代表されるように，インターネットやソーシャ

ルメディアがいわゆるデマ情報の流通を加速させたと

いう指摘もある．東日本大震災に関するデマをまとめ

たツイート1では，2012年１月時点でも月に十数件の

ペースでデマ情報が掲載されおり，情報の信頼性の担

保や，メディア・リテラシーの養成が急務である．

東日本大震災とそれに関連する福島第一原子力発電

所の事故では，多くの国民の生命が脅かされる事態と

なった．以前より，健康に関する身近な問題を解決す

るためにインターネットが活用されており [14]，今回

の震災でも多くの国民が健康危機管理に関する情報を

ネット上から収集したものと推定される．震災に関す

るデマとして，人間の安全・危険に関するもの（例えば

「放射性物質から甲状腺を守るにはイソジンを飲め」）

が大勢を占めた．これらのことからも，健康危機管理

に関する情報源としてのネットの重要性が垣間見える．

1https://twitter.com/#!/jishin_dema

2 本研究のねらい

2.1 安全・危険に関する情報の構造化

こうした背景のもと，我々は人間の安全・危険に関

する行動決定を支援するため，インターネット上に鏤

められている情報を獲得・集約し，情報の背後にある

論述構造を解析する研究に取り組んでいる．「知識の自

動獲得・構造化に基づく情報の論理構造とリスクの分

析」と名付けた本課題では，利用者が達成したい目的

（例えば「放射能の影響を減らしたい」「インフルエン

ザを予防したい」）や，取ろうと思案している行動（例

えば「イソジンを飲む」「インフルエンザワクチンを接

種する」）に対して，リスクの見積もり（目的の達成度，

安全／危険度）と，各リスクの見積もりに関連する理

由，根拠，条件などを情報を抽出する．

図 1に「放射線の影響を減らすためにイソジンを摂

取する」という目的・行動に対する分析例を示す．ウェ

ブに対して情報検索を行い，「イソジン摂取」と「放射

能」に関連する文章を取得し，各文章から目的達成や

人の安全・危険に関する箇所を抽出する．図 1上段の

文では，例えば「止めてください」という表現が危険

を直接的に示唆しており，その理由と条件が「と」や

「ので」などの談話マーカーで示されているので，危険

な事態とその根拠を抽出できる．同様の分析を複数の

文章に対して適用することにより，同じ行動・根拠の

文章を集約したり，安全／危険の極性が食い違ってい

る根拠対を提示したり，行動・根拠・リスクの支持率

をウェブ上において定量的に評価することができる．

現実には，図１の上段のような理想的な構成の文は

少ない．例えば「止めてください」が欠け「嘔吐が引

き起こされます」という表現だけで危険な事態を示唆

する場合，理由や条件が複数の文で構成されている場

合，恣意的な結論を導くため論理に飛躍がある場合な

どが問題となる．これまでの自然言語処理では，テキ
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図 1:安全・危険に関する情報の構造化

ストに明示的に書かれていない談話構造を解析するこ

とは難しかった．本課題では，大規模な文書集合から

語彙知識，関係知識，関係間（事態間）知識を自動的

に獲得する研究を進め，これらの利活用を行うことで，

論述構造を頑健に解析する手法の確立を目指す．図 1

の「知識に基づく論述構造の分析」では，「胃があれる

と嘔吐する」「嘔吐するのは危険な事態」などの知識を

利用することで，論述構造をさらに頑健に推定し，危

険な事態に至る根拠としての筋の良さを評価している．

本研究で構造化した安全・危険に関する情報は，利用

者の行動決定に役立つだけではなく，行政や個人が情

報の信憑性を検証するための手がかりとしても利用で

きる．健康危機管理の専門家ではない個人でも，安全・

危険に関する行動決定の背後にある根拠を俯瞰するこ

とで，他人の助言を鵜呑みにするだけでなく，各人の

状況に合わせて情報を分析する能力が養われる．そし

て，流通している情報に対して，多くの人が冷静な判

断・行動が取れるようになれば，ネット上のみならず

社会全体の健全性を維持できると期待している．

2.2 関連研究

本研究は，情報の信頼性，評判分析，臨床判断支援

などと関連が深い．ただし，情報の信頼性はユーザが

信頼すると思われる情報を選ぶタスク，評判分析は明

示的に評価を述べた箇所を抽出するものであり，安全・

危険の根拠まで分析する本研究の方が，より広いゴー

ルを設定している．臨床判断支援は電子カルテや文献

を分析し，医者や研究者などの専門家の意思決定を支

援するものであるが [2, 8]，紙面の都合上，情報の信頼

性と評判分析について，最新の研究動向を紹介する．

情報の信頼性（trust）や事実調査（fact finding）に関

する研究は，ウェブやソーシャルメディアの分野で盛

んに行われている [4, 9]．また，ツイッター上のデマを

検出する試みも始められている2．梅島ら [16]は，東日

本大震災後に多くリツイートされたツイートを分析し，

デマ情報に特有な現象を検証した．Guptaら [5]は，各

ツイートのメタ情報の素性（ツイートしたユーザーの

フォロワー数やプロフィールの有無など）から学習した

ツイートの信頼度を，ツイート間の類似度などで構成

されたネットワーク上で拡散させ，情報の信頼性の推

定精度を改善できたと報告している．Pasternackら [11]

は，一階述語論理で記述された事前知識を，事実調査

アルゴリズムに統合する枠組みを提案した．

安全・危険やユーザの目的達成に関する言及を，ポジ

ティブ／ネガティブな表現と考えれば，本研究の一部は

評判（感情）分析として扱うことができる．最近は，評判

分析の対象ドメインとして，ウェブやソーシャルメディ

アに的を絞った研究も多く報告されている [6, 10, 13]．

O’Connorら [10]は，極性辞書を用いた単純な感情分析

2例えば「でまったー」のようなアプリケーションも公開されて
いる．http://taretw4u.appspot.com/Dema.do
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表 1:ラベルの定義とアノテートされた表現例
ラベル 基準 例 箇所数

SAFE 安全を直接的に示唆する箇所 「全く問題にする必要はありません」「普段通りの生活をしていて差し支え
ありません」「健康上何ら問題ないレベルが続いています」

276

SAFE REASON 安全を示唆する理由，または
安全を間接的に示唆する箇所

「今のレベルは自然放射線のレベルと比べてあまり変わらないレベルです
ので」「市場に出回る前に暫定基準値以下であることがチェックされて」

184

SAFE COND 安全が成立する条件 「現時点の放射線による線量や診断で受ける線量では」「現在の時点でこれ
以上の大きな変化がなければ」「１年以内に収まれば」

82

DANG 危険を直接的に示唆する箇所 「最終的にガンになるリスクが増えると考えられています」「無用な外出は
控えた方がよいでしょう」「死に至ります」「中毒症状が出て」

38

DANGREASON 危険を示唆する理由，または
危険を間接的に示唆する箇所

「治癒能力が追いつかなくなり」「暑さにのぼせたりしたためであって」「い
ずれ海草や魚介類に取り込まれます」「放射性物質が少しずつもれています」

16

DANGCOND 危険が成立する条件 「最初の放射能濃度が高ければ」「放射線を１度に浴びると」「放射性ヨウ
素を呼吸や食品を通じて大量に体に取り込んだ場合」「風向きによっては」

13

をツイートに適用し，消費者信頼感指数や大統領の支

持率などの世論調査の結果と感情分析結果との間に，相

関を見いだした．Kouloumpisら [6] は，Twitterのハッ

シュタグや顔文字の情報を用いて感情分析の学習データ

を自動獲得するアプローチを提案した．Speriosuら [13]

は，分類器の極性判定結果と Twitterのフォロワー関係

の情報をラベル伝搬で統合する手法を提案している．

3 予備実験

3.1 実験に用いたコーパス

安全・危険に関する情報やその根拠を抽出する際の

技術的な課題を確認するため，予備実験を行った．こ

の予備実験では，自動獲得した知識に基づく論述構造

の分析は行わず，表層的な情報抽出のアプローチで論

述構造を解析する．今回は，安全・危険に関して言及

している文書データとして，日本保健物理学会が提供

している「専門家が答える暮らしの放射線Ｑ＆Ａ」3を

用いた．このサイトは，利用者から寄せられた放射線

に関する質問に対し，専門家の知見や判断を踏まえて

一つ一つ丁寧に回答を行うものである．

今回は，「暮らしの放射線Ｑ＆Ａ」からランダムに選

んだ 300件の回答部分に対して，表 1に示す 6種類（安

全／危険に関して直接的な言及，理由，成立条件）の記

述の箇所にラベル付けを行った．表 1にラベル付けの

基準を示したが，安全／危険の理由を述べている箇所

（SAFE REASON／ DANGREASON）は，文脈や背景知

識などによる人間の推論が働くと，直接的に示唆する

箇所（SAFE／DANGER）と紛らわしいので，これらを

区別するようにアノテーション作業者に指示を与えた．

最終的に，162件の回答に何らかのラベルが付与され

3http://radi-info.com/

た4．今回のデータでは，安全に関して直接的に言及す

る箇所が圧倒的に多く，その言い回しも多様であった．

3.2 実験

3.1節でラベル付けしたテキストを Cabocha5で形態

素解析・係り受け解析を行った．文節に対して IOB2記

法でラベル付けの領域を表現することで系列ラベリン

グ問題に変換し，CRFsuite6で条件付き確率場を学習し

た．学習に用いた素性テンプレートを表 2に示した．

ここで，位置 t の文節に対し，wt，post, pos detailt，

phrasetはそれぞれ，形態素のユニグラム，品詞のユニ

グラム，詳細な品詞分類のユニグラム，文節のフレー

ズ全体を表す．また，t.parent は位置 t の文節の係り

先，t.childrenは位置 tの文節の係り元を表す．辞書素

性 dtは，位置 tの語が評価極性の判定に使われる辞書

に収録されているか示す．今回は，評価極性の辞書と

して，ALAGIN の「意見（評価表現）抽出ツール用モ

デル」7，用言と名詞の日本語評価極性辞書 [15, 17]を

用いた．二段階予測素性 [7]は，１次マルコフ連鎖のグ

ラフィカルモデルで離れた位置のラベル間の依存関係

を取り入れるもので，１段階目のラベルの予測結果 y′t

を，２段階目の予測の素性として利用する．

安全・危険に関するラベルを 10分割交叉検定で予測

したところ，マイクロ平均 F1スコアは 52.1であった．

各ラベル毎のF1スコアを調べると，71.4（SAFE），44.3

（SAFE REASON），25.7（SAFE COND），10.2（DANG），

13.2（DANGREASON），23.5（DANGCOND）であった．

4300件のＱ＆Ａの中には，安全・危険とは関係なく，一般的な知
識を問う質問（例えば「放射性ヨウ素は気体ですか，固体粒子です
か？」）が含まれており，今回の実験ではこれらを除外した．

5http://code.google.com/p/cabocha/
6http://www.chokkan.org/software/crfsuite/
7http://alaginrc.nict.go.jp/resources/

nictmastar/resource-info/abstract.html#C-3
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表 2:素性テンプレート
種類 定義

基本 {xt−2, xt−1, xt, xt+1, xt+2} × yt
{phraset, wt.parent, wt.children} × yt
（ただし x = (w, pos, pos detail)）
yt−1 × yt

辞書 {dt} × yt
二段階予測 {y′t−10, y

′
t−9, ..., y

′
t, ..., y

′
t+10} × yt

表 3:安全に関するラベル付けの F1スコア
素性セット SAFE REASON COND 全体
基本 71.8 43.8 27.9 54.9
+辞書 72.3 43.9 28.1 55.2
+辞書 +二段階 69.9 47.3 31.6 55.9

危険に関する予測性能が極端に低いのは，学習データ

の不足によるものと考えられる．

そこで，今回のデータから危険に関するラベルを削

除し，安全に関するラベル付けを行った結果を，表 3

に示した．評判分析では評価極性辞書を導入すること

で分類の性能が大幅に向上していたが，今回のデータ

では性能の上昇幅が小さかった．今後，人間の安全・

危険に関するドメインで，極性辞書を整備する必要が

あると考えられる．また，二段階素性を導入すること

によって，学習データの少なかった SAFE REASONや

SAFE CONDのラベル付け性能が改善した．１次マルコ

フ連鎖のグラフィカルモデルでは文の構造を陽に表現

できないが，安全の示唆と理由・条件との依存性をモ

デルに取り込むことによって，論述構造の解析がさら

に改善する可能性がある．

4 おわりに

本稿では，Web文書から人の安全・危険に関する情

報の構造化を行う研究に関する我々の取り組みを紹介

した．今後は，ウェブから大規模な知識を獲得する研

究を進め，知識に基づく論述構造の解析に取り組む予

定である．また，一般のウェブ文書や，ツイートなど

にもアノテーション作業を拡大し，実用的なプロトタ

イプシステムの開発も並行して進める予定である．
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