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blogにおける人物に関する”旬な”話題の抽出
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あらまし インターネットの発達とともに、既存のメディアに頼らず、個人が情報を発信できる環境が整ってきてい

る。中でも blogは、手軽な情報発信の手段として最近特に注目を集めている。ツールの普及、ホスティングサービス

の増加により、blogのユーザ数は急増を続けており、大手メディアを介さず、世の中の関心をリアルタイムに反映す

る新たなメディアとしても注目を集めている。blog を対象とした既存の研究には、コミュニティ抽出、バーストの検

出などがあるが、一方で、特定の対象 (人物、企業、商品など)に特化した情報収集・集約も今後重要となってくると

考えられる。本研究では、とくに人物情報の収集に焦点を当て、人物についてのリアルタイムな話題を抽出すること

を目指す。
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Abstract Explosive growth of the Internet technology allows indivisuals to publish information without depending

on mass media. Especially Weblogs, or ”blogs” are gathering attention as a handy way to put out information.

Proliferation of blog tools and hosting services has brought a sharp rise in the number of bloggers and blogs have

gained much attention as new media reflecting real-time interest of people. While existing researches focus on com-

munity detection, burst detection and so on, it will become important to collect and summarize information about

a particular object (e.g. person, business organization, product). In this paper, we focus especially on information

collection and summarization about people. Our purpose is to extract topics about particular person.
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1. は じ め に

インターネットの発達とともに、既存のメディアに頼らず、個

人が情報を発信できる環境が整ってきている。中でも blogは、

手軽な情報発信の手段として最近特に注目を集めている。ツー

ルの普及、ホスティングサービスの増加により、ブロガー (ブ

ログを更新する人) 数は急増を続けており、BlogFan.org（注1）の

集計によれば、2005年 11月現在、国内ホスティングサービス

を利用しているユーザ数はのべ 130万人を超えている（注2）。

（注1）：http://www.blogfan.org

（注2）：一ヶ月以内に更新された blog を対象としている

日本における blogには、Web 上で綴る日記という側面と、

個人が日常生活で触れた興味深いニュース・商品などを意見・

感想とともに記録する媒体、という側面がある。後者としての

blogは、大手メディアを介さず、世の中の関心をリアルタイム

に反映する新たなメディアとして注目を集めている。blogから

有用な情報を抽出したい、という需要は高く、現在、様々なア

プローチから研究が始められている [2]～[4], [8], [9]。

blogを対象とした既存の研究には、コミュニティ抽出、バー

ストの検出などがあるが、これらはいずれもすべての blog記事

を何らかの手法により集約して提示する、という大域的な視点

に基づいている。しかし一方で、特定の対象 (人物、企業、商

品など)に特化した情報収集・集約も今後重要となってくると



考えられる。本研究では、特定の対象、とくに人物情報の収集

に焦点を当てる。

人物に関する情報源としては、人物情報データベース、

Wikipedia、公式HPなどがあるが、これらは基本的に静的・公

式な情報源である。これらの情報源からは得られない動的で非

公式な情報として、最近の話題や評判情報などがあるが、blog

はその速報性や口コミ的な性質から、こうした情報を収集する

際に非常に適した情報源といえる。

TDTをはじめとして多くのトピック抽出に関する研究があ

るが、特定の対象や人物に特化したトピックの抽出に関する研

究はこれまで行われていない。従来のトピック抽出手法を用い

て特定の人物に特化したトピック抽出を行う場合、まずはその

人物に関する記事を収集する必要がある。しかし、blog記事等

Web上の一般的な文書においては、ある人物は様々な呼び名で

参照され、また同姓や同名の人物が存在するため、目的人物に

関する記事をもれなく、正確に収集することは困難である。こ

のことにより、トピック抽出において「トピックが正しく抽出

できるか」「それぞれのトピックの規模 (記事数)が測れるか」

という問題が生じる。この問題に対し、本研究では、トピック

の抽出とクラスタ規模の推測の 2つのフェーズからなる手法を

提案する。blogという情報源の性質を考えると、「トピックの

規模 (関連記事数)」は、「その話題がどの程度関心を集めてい

るか」を示す指標とみなすことができ、「どのようなトピック

が抽出されるか」と同様、重要な情報といえる。

2. 関 連 研 究

新聞記事より話題の抽出を行うものに、TDT(Topic Detec-

tion and Tracking)の手法がある。タイムスタンプが付加され

たニュース記事からトピックを検出する試みであり、文書クラ

スタリング手法を用いた手法など、いくつかのアプローチがあ

る。蓄積した過去の記事が利用可能であり、リアルタイム処理

を目的としないのであれば、階層的クラスタリングに時間的要

素を組み合わせた手法が高い精度を示すことが報告されてい

る [6]。

トピックを検出するのに、記事集合そのものではなく、記事

集合からトピックを表現する特徴語を抽出し、それら用いると

いうアプローチもある。TimeMinesシステム [1]では χ2 検定

を用いて新聞記事から際だった出現頻度をもつ特徴語を抽出、

それらのグルーピングを行い、特徴語の集合をトピックとして

検出している。さらに、TimeMinesシステムは抽出したトピッ

クを年表形式でユーザに提示するインタフェースも提供してい

る。ただし、正しくトピックを検出するためには特徴語（人名・

地名などの固有表現、名詞句）が正確に抽出される必要がある

が、そのためのツールがうまく機能しないために、テストコー

パスの一部が使用できなかったと報告されている。口語表現が

混在するブログ記事においては、固有表現抽出等が新聞記事以

上に困難であると考えられる。

クラスタリングを用いずに記事集合からトピックを検出する

手法として、他に burstの検出がある。これは、すべての単語

の定常状態の出現頻度を保持しておき、それから大きく外れて

高頻度で出現する単語をトピックワードとして提示する手法で

ある [7], [9]。burst情報を利用してトピックを検出する手法 [5]

も提案されているが、burstを検出するためには大量のコーパ

スが必要となる。本研究では特定の人物に関する話題を抽出す

ることが目的のため、必要な量のコーパスが各対象について用

意できるとは考えにくく、従って単語の burstを利用する手法

の適用は難しい。

これら既存の手法は通常、考慮する期間内に書かれた全記事

を対象としてトピックの抽出を行う。これらの手法を適用する

ためには、まずその人物に関する記事を全記事の中から選択す

る必要があるが、ニュース記事等公式な文書を除き、一般に人

物は様々な呼び名で参照されるため、必要な記事をトピック抽

出以前にもれなく正確に収集することは困難である。

3. 研究の目的とアプローチ

3. 1 研究の目的

本研究は、指定された期間内に書かれた blog 記事から特定

の人物についての話題を抽出し、併せてその話題についての関

連記事数を推測することを目的とする。以下、3. 2節で関連記

事の収集、3. 3節でトピック抽出へのアプローチついて述べる。

3. 2 関連記事の収集

新聞記事であれば、ある人物は通常フルネームで表記される

ので、それらを用いて検索することで、特定の人物について

の記事を収集することは比較的容易である。しかし blogなど

Web一般の文書においては、一般にある人物に対する表記方法

はフルネーム、姓のみ、愛称など様々なものがある。例えば、

全ての記事もしくは人物の姓や名のみを含む記事すべてを対象

とすると、関係のない記事 (ノイズ)が多数含まれてしまい、対

象人物の情報が埋もれてしまう。逆に、対象人物のフルネーム

を含む記事のみを考慮すると、同姓同名の人物がいなければ確

実に対象人物の記事が収集できるが、多くの関連記事を見落と

してしまう。このように、対象人物に関する記事の収集が困難

であるため、「トピックが正しく抽出できるか」「それぞれのト

ピックの規模 (記事数)が測れるか」という問題が生じる。この

問題に対応するため、本研究では、トピック抽出と規模 (記事

数)推測の 2 段階に分けて処理を行う。具体的には、確実に対

象人物について記述している少数の記事を用いてトピックの抽

出を行い、次にそれらに対し類似している記事を付加すること

で関連記事の収集を行う。トピック抽出の対象とする記事は、

対象人物のフルネームを含む記事、とする。現段階では、同姓

同名の人物は考慮していない。

3. 3 トピック抽出

文書クラスタリングの手法を用いることで、出現単語の分布

が「似ている」記事の集合を抽出することが可能である。しか

し現実のニュースや blog記事を考えると、出現単語が似ていて

もかなり期間が空いているような記事同士は、違うイベントに

ついて言及している場合が多い。特定の人物に着目する場合、

その傾向は顕著に現れる。たとえばあるスポーツ選手が関わる

複数の試合についての記事は、記事に出現する単語という点で

は類似しているであろう。単純に似ている記事の集合 (カテゴ



リ)を抽出するか、時間軸をもつ現実のイベントに対応した記

事の集合 (トピック)を抽出するかは、目的にもよるが、blogの

ようなその時々の世相を反映する情報源の場合、後者がより有

用であると考えられる。これを踏まえ、提案手法ではタイムス

タンプを考慮したクラスタリングを行う。

4. 提 案 手 法

本節では、提案手法の詳細について述べる。提案手法は、「目

的人物のフルネーム」を入力としてとり、目的人物に関するト

ピック (記事のクラスタ)とその期間および関連記事数を出力

する。

図 1 提案手法の流れ

4. 1 提案手法の概要

提案手法は、トピック抽出と規模推測 (関連記事収集)の 2つ

のフェーズからなる。トピックの関連記事数はそのトピックに

対する世の中の関心の度合を示す指標であると考えられるため、

関連記事の収集を行うフェーズを以下では「関心度推測フェー

ズ」と呼ぶ。まず目的人物のフルネーム targetが与えられる

と、targetを含む記事に対しトピック抽出フェーズを適用し、

話題を抽出する。次に関心度推測フェーズを介することで各ト

ピックについての関連記事数を収集する。最後に、抽出された

トピック (関連記事、期間)を記事数とともに出力する。提案

手法の処理の流れを、図 1に示す。以下、トピック抽出フェー

ズ、関心度推測フェーズについてそれぞれ詳しく述べる。

4. 2 トピック抽出フェーズ

トピック抽出フェーズでは、まず目的人物のフルネーム target

を用いて対象期間内の blog 記事を検索し、記事集合を得る。

次に、検索した全記事を window行単位でセグメントに分割す

る。1セグメントを 1文書とみなし、targetを含む文書を対象

に形態素解析（注3）を行って文書ベクトルを作成する。1記事の長

さがまちまちであり、また 1つの記事中で話題が変化すること

を考慮し、このように記事をセグメントに分割する。ベクトル

の各要素は情報検索で一般的に用いられる tf/idfで重みづけら

れた値とし、文書 dにおける単語 tの重み wd
t は以下の式によ

り算出する。

（注3）：形態素解析ツール「茶筌」

(http://chasen.naist.jp/hiki/ChaSen/)を用いる。

wd
t =

log2(tf(t, d) + 1)

log2 |Wd| · (log2

N

df(t)
)

ここで、tf(t, d)は文書 d中に出現する単語 tの頻度、|Wd|は
d中に出現する索引語の異なり数、df(t)は単語 tが出現する文

書数、N は文書集合中の全文書数である。

次に、作成した文書ベクトル群を対象に凝集型の階層的クラ

スタリングを適用する。凝集型の階層的クラスタリングは、一

つの要素からなる初期クラスタ群から出発し、最も似ているク

ラスタペアの併合を繰り返すことでクラスタを徐々に大きくし

ていく手法である。最終的には全要素を含むような 1 つの巨

大なクラスタが生成されるが、適当な終了条件を設定すること

で任意の階層でのクラスタを得ることができる。本手法では、

最も似たクラスタペアの類似度がある閾値以上になった時点で

ループを終了する。3. 3節で述べたように、本手法では通常の

階層的クラスタリングを拡張し、タイムスタンプを考慮したク

ラスタリングを行う。具体的には、クラスタごとに併合許容期

間を定め、類似度計算の後に 2 つのクラスタの許容期間が重

なっているかどうかを考慮し、併合するかどうかを決定する。

併合しない、と判断された場合は、次に類似度の高いクラスタ

ペアについて同様にチェックを行う。各クラスタの併合許容期

間の算出方法は以下の通りである。

クラスタ C に含まれる記事のうち、最も古い記事のタイム

スタンプ tss(C)から最も新しい記事のタイムスタンプ tse(C)

までを、クラスタ C の期間とする。また、クラスタ C の期間

の長さ len(C)を tse(C) − tss(C)と定める。このとき C の併

合許容期間を、

tss(C) − max(α·len(C), β) to tse(C) + max(α·len(C), β)

とする (式中の α,βはパラメータ)。基本的にクラスタの期間

の長くなれば、併合許容期間も長くなる。クラスタが小さい初

期の時点で len(C)が 0もしくはそれに近い値をとり、クラス

タの期間と併合許容期間がほぼ等しくなってしまう場合を考慮

するため、maxをとっている。これにより各クラスタの併合許

容期間は、len(C) + 2β 以上の長さをもつことが保証される。2

つのクラスタを併合する/しない場合の図を図 2に示す。横軸

は時間軸を表す。

クラスタリングが終了すると、次に、抽出されたクラスタの

うち何らかのトピックを表現しているようなクラスタを選択す

る。blog記事には書き手の個人的な内容を綴っているものも多

いため、小規模なクラスタ (特に、1つの記事しか含まないよ

うなクラスタ)が多数出てくることが予想される。こうしたク

ラスタは一般的なトピックとは言い難いため、含む記事数が非

常に少ないクラスタは無視し、一定数以上の記事を含むような

クラスタをトピックとして選択する。

4. 3 関心度推測フェーズ

関心度推測フェーズでは、トピック抽出フェーズで抽出され

た各トピックについて、関連記事の収集を行う。関連記事の収



図 2 クラスタ C1,C2 を併合する/しない場合

集は、いずれのクラスタにも含まれなかった残り全記事より、

各クラスタごとに付け加えるべき記事を選択することで行う。

その際、各クラスタにはトピック抽出フェーズで定義したよう

に「併合許容期間」があるため、実際には全記事を対象とする

のではなく、その期間内に書かれた記事のみから選択すればよ

いと考えられる。ある記事 aがクラスタ C に追加されるかど

うかの判定は、基本的にクラスタ Cに含まれる全記事と記事 a

から作成したベクトルとの平均類似度を計算することで行う。

しかし単純に類似度の高い記事を全て付け加えてしまうと、関

連のない記事が多数付加されてしまう。そのため、ベクトルの

類似度とは別の観点から付加すべき記事を絞ることが必要であ

る。絞り込む方法としては、人物の「姓」「名」のいずれかを含

むかどうか、という条件を用いた。

具体的には、以下の手順でクラスタの拡張を行う。

（ 1） 目的人物の「姓」もしくは「名」を含む記事を検索

（ 2） 記事 aについて、aのタイムスタンプ tsa と各トピッ

クの併合許容期間を比較し、aの追加先候補となるクラスタ集

合 S = C1, C2, ...Cn を得る

（ 3） aと Sに含まれるクラスタとの類似度をそれぞれ計算

（ 4） aと最も類似度の高いクラスタ Ck を選択

（ 5） aと Ckの類似度が閾値以上であれば、aを Ckに追加

関心度推測フェーズの処理の例を、図 3に示す。図で、横軸

は時間軸を、ai は記事を、Cj はトピック抽出フェーズで抽出

されたトピックを、sim(ai, Cj)は aから作成したベクトルと

C に含まれるベクトルとの平均類似度を表す。また、長方形は

各クラスタの併合許容期間を表す。図は、記事 a3 の追加先候

補のクラスタが C1,C2,C3 の 3つある状況を示している。

5. 実 験

提案手法の有効性を検証するため、実際の blog記事を用いて

いくつかの実験を行った。本節では、まず使用したデータおよ

びパラメータについて述べ、次に 2フェーズ処理の有効性と、

タイムスタンプを考慮したクラスタリングの有効性を検証する。

5. 1 データおよびパラメータ設定

実験に使用したデータとパラメータ設定について以下に示す。

実験データとして、Webをクローリングして取得した blog

図 3 関心度推測フェーズ

記事 1639760 件 (2004 年 10 月 16 日-2004 年 12 月 31 日)を

使用した。個々の記事にはタイムスタンプが付加され、また

HTMLタグ等は含まないプレーンテキストである。パラメー

タの設定については以下に示す。

• トピック抽出フェーズのパラメータ

– 記事を分割する際の 1セグメントの大きさ: 10行

– クラスタリング終了条件の類似度: 0.05

– クラスタ併合許容範囲を算出する際のパラメータ α: 0.5,

β: 60 × 60 × 24 × 2 (2日)

– トピックとして抽出するクラスタが含むべき最低記事数:

3件

• フェーズ 2のパラメータ

– クラスタ内記事と記事ベクトルの平均類似度の閾値: 0.05

5. 2 2フェーズ処理の有効性の検討

2フェーズ処理の有効性を検討するため、以下の 3つの手法

でトピック抽出を行い、関連記事数を求めた結果を比較した。

(手法 1) 目的人物の「姓」もしくは「名」を含む記事すべて

を対象としてトピック抽出

(手法 2) 目的人物のフルネームを含む記事のみを対象として

トピック抽出 (提案手法のトピック抽出フェーズのみ)

(手法 3) 目的人物のフルネームを含む記事のみを対象として

トピック抽出、その後 4. 3節にしたがいクラスタを拡張 (提案

手法)

まず、検出されたトピックについて比較を行う。手法 3は手

法 2で抽出したトピックについて拡張を行うため、手法 2, 手

法 3は同じトピックが検出される。したがって、手法 1および

手法 3について比較を行う。

例として、「松井秀喜」(MBL選手)について手法 1と手法 3

で抽出されたトピックを表 1,2に示す。それぞれ、関連記事数

の多かった上位 10件を示している。同様に、「堀江貴文」(ライ

ブドア前社長)についてトピック抽出を行った結果を表 3,4に

示す。

各トピックには、人手でラベルをつけている。また、表中

の”???”はどのような話題を表しているのか判断できなかった

もの、” 広告記事”は長い商品宣伝文句が末尾に付加されてい

るような記事 (いわゆる blog スパム)からなるクラスタであ

る。表 1,3 の ()でくくられたトピックは、対象人物とは別人

についてのトピックもしくは複数人物についての記事が混在し



表 1 target < 松井秀喜 >(手法 1)

クラスタリング対象記事数 1716

検出トピック数 36

ランク トピック 期間 記事数 不適切な記事数 固有名詞上位 5 件

1. MLBア・リーグ優勝決定戦 10/16-12/28 179 62 [ ヤンキース 日本 イチロー 米 日 ]

2. 松井&酒井美紀 10/23-12/1 53 10 [ 酒井 美紀 ヤンキースゴジラ ニューヨーク ]

3. ???(松井大輔、松井秀喜)mix 10/16-12/26 48 [ フランス ルマン 田中 ル・マン ホアキン ]

4. (松井証券) 10/16-12/31 37 [ 松井証券 日本 ジャパン 中国 アメリカ ]

5. ???(松井稼頭央、松井秀喜)mix 10/29-12/31 35 [ メッツ ヤンキース 石井ドジャース 央 ]

6. ???(松井稼頭央、松井秀喜)mix 10/18-11/23 19 [ 新潟 中越 日本 央 ヤンキース ]

7. (松井繁 (競艇)) 11/18-12/1 11 [ 山崎 繁 豊 光太郎 智也 ]

7. ??? 11/18-12/29 11 [ 阪神 新庄 日本ハム 辻本 新庄 ]

9. 広告記事 12/6-12/9 10 [ 日本 天田 コスタリカ 剛志 新庄 ]

9. (松井繁 (競艇)) 12/20-12/23 10 [ 田中 植木 今村 繁 信 ]

表 2 target < 松井秀喜 >(手法 3)

クラスタリング対象記事数 194

検出トピック数 10

ランク トピック 期間 記事数 不適切な記事数 固有名詞上位 5 件

1. MLBア・リーグ優勝決定戦 10/17-10/22 146 5 [ ヤンキース 日本ボストン 大リーグ ニューヨーク ]

2. 日米野球 11/3-11/7 32 3 [ 米 日本 日 ヤンキース 石井 ]

3. 松井&酒井美紀 11/2-11/3 30 0 [ 美紀 酒井 ニューヨーク ヤンキース 成田 ]

4. 田臥勇太 NBAデビュー 11/2-11/7 23 9 [ ヤンキース 酒井 フェニックス 美紀 日本 ]

5. 松井&酒井美紀 11/8-11/11 10 1 [ 酒井 美紀 静岡 美樹 和夫 ]

6. 終身契約”100 億円” 12/16-12/16 9 0 [ イチロー ヤンキース マリナーズ ]

7. 松井&酒井美紀 10/24-10/24 8 1 [ 酒井 美紀 ニューヨークゴジラ 徳光 ]

7. ??? 11/2-11/5 8 [ 長島 茂雄 笑 イチロー 真紀子 ]

9. 広告記事 12/6-12/6 7 [ 日本 新庄 剛志 天田 コスタリカ ]

10. ??? 11/10-11/13 6 [ ヤンキース イチロー ビートたけし 胡麻 松坂 ]

ているトピックであり、どの人物 (組織)についてのトピックで

あるかを () 内に示している。対象人物と、別人についての記

事が混在しているトピックには、ラベルの末尾に”mix”とつけ

ている。「不適切な記事数」とは、人手で各トピックを評価し

た際に「このトピックの関連記事としては不適切」と判断され

た記事の数を表す。なお、「対象人物についての記述を含み」、

かつ「そのトピックについてのニュース記事の引用、意見、コ

メント等を含む」場合に「トピック内関連記事として適切であ

る」と判断している。「不適切な記事数」が空欄になっているの

は、”???”、”広告記事”、および複数人物についての記事が混

在しているトピックなど、不適切な記事数の評価ができないも

のである。また、「固有名詞上位 5 件」は、記事中より抽出さ

れた人名、地名などの固有名詞（注4）のうち、出現頻度の高かっ

た上位 (最大)5個を示している。

表 2の 2 位の「日米野球」は、松井選手が不在の日米野球

についての話題であり、不在であることが話題になっていると

いう点が興味深い。松井選手の国民的な人気ぶりをうかがわせ

るトピックであり、blogという情報源ならではの話題といえよ

う。表 2の 4位の「田臥勇太 NBAデビュー」は、松井と直接

的な関わりはないが、田伏選手の NBAデビューにからめ、ア

メリカのスポーツ界で活躍する松井秀喜、イチローらに言及し

（注4）：「茶筌」の辞書に載っている固有名詞

た話題である。これも「日米野球」と似た性質の話題である。

表 1 より、手法 1を用いた場合では別人に関するトピック、

対象人物と別人についての記事が混在しているトピックかなり

含まれている (上位 10 件中 6件)ことがわかる。また、「松井

秀喜」「松井大輔」「松井稼頭央」という 3名のスポーツ選手に

関する記事が混ざっているため、複数の「松井」についての記

事が含まれているクラスタも多くみられた。手法 3で用いた記

事集合は手法 1で用いた記事集合のサブセットであるが、クラ

スタリング結果を比較すると、手法 3で抽出されたが手法 1で

は抽出されなかったトピックも多い。手法 1の場合、職種の似

ている別人の記事がクラスタリング時にノイズとなったためと

考えられる。表 3と 4については、上位 10件については、適

切に検出されたトピックの数にそれほど違いがみられなかった。

これは、同姓もしくは同名の、職種が似ている著名人が少ない

ためであろう。

次に、手法 2, 手法 3について各トピックの関連記事数によ

り比較を行った。その結果を図 4について示す。手法 1につい

ては、抽出されたトピックが手法 2, 手法 3と異なるため、比

較対象としていない。例として、「松井秀喜」「堀江貴文」「小

泉純一郎」(首相)「宮里藍」(プロゴルファー)について比較し

た結果を図 4に示す。それぞれのターゲットについて、上位 5

件 (“???”のトピックは除いている)のトピックについてのみ示



表 3 target < 堀江貴文 >(手法 1)

クラスタリング対象記事数 1727

検出トピック数 47

ランク トピック 期間 記事数 不適切な記事数 固有名詞上位 5 件

1. IT 系企業の球界参入 10/18-12/27 179 12 [ 仙台 西武 ソフトバンクダイエー フェニックス ]

2. 著作の感想・広告 10/18-12/27 48 7 [ 近鉄 日本 オン 大阪 奈々 ]

3. 競馬界参入 10/24-12/28 45 8 [ 高崎 群馬 高知 ウラ 笠松 ]

4. 民間有人飛行 12/16-12/24 22 0 [ 日本 ロシア 米ブッシュ 米国 ]

5. ??? 10/23-12/24 20 [ 慶 ヨ 荻野目 笑 かをり ]

6. 流行語大賞 12/1-12/4 14 0 [ 波田 陽 北島 浜口 康 ]

7. (赤星貴文、サッカー選手) 11/22-12/6 12 [ 広島 赤星 磐田 浦和 前橋 ]

8. ??? 12/13-12/29 11 [ モン ソニー リエ 有馬 オン ]

9. ??? 10/23-11/16 10 [ 日経 木谷 オン ソフトバンク 新潮 ]

10. TV 番組「平成教育委員会」出演 12/22-12/29 9 3 [ 平成 フジテレビ 健一 高島 鈴村 ]

表 4 target < 堀江貴文 >(手法 3)

クラスタリング対象記事数 226

検出トピック数 17

ランク トピック 期間 記事数 不適切な記事数 固有名詞上位 5 件

1. 楽天 vsライブドア 10/22-11/5 181 1 [ 仙台 フェニックス パ・リーグ 宮城 東

北 ]

2. 西武球団の売却打診 10/27-11/9 105 26 [ 西武 コクド 仙台 香港 中国 ]

3. 著作の感想・広告 10/27-12/21 87 38 [ 近鉄 日本 オン 雄 ソフトバンク ]

4. 流行語大賞 12/1-12/13 39 5 [ 北島 波田 浜口 陽 アテネ ]

5. ??? 11/3-11/6 31 [ 高崎 小寺 群馬 ]

6. ??? 11/10-12/5 27 [ ]

7. 楽天 vsライブドア 11/2-11/4 21 0 [ 中内 宮城 銀座 正 ]

8. 民間有人飛行 12/16-12/17 16 1 [ 日本 モン ロシア リエブッシュ ]

8. 高崎競馬場買収問題 11/10-11/12 16 1 [ 高崎 群馬 弘之 小寺 高知 ]

8. 「カネで買えないものなんてあるわけない」発言 11/21-11/29 16 2 [ 日本 リエ モン 朝日新聞 アメリカ 楽

天 ]

している。1つの棒グラフが、1つのトピックの記事数を表す。

各棒グラフ中の、白い部分がトピック抽出フェーズ終了時での

記事数、網掛け部分が関心度推測フェーズでトピックに付加さ

れたの記事数を表す。すなわち、白い部分が手法 2を用いた場

合の記事数、白い部分と網掛け部分を合わせた全体が手法 3を

用いた場合の記事数を表している。ラベル末尾の ()内の数字

は、人手で評価した際にそのトピック内の記事としては不適切

と判断された記事数を示している。

図 4より、関心度推測フェーズを介することで各トピックへ

かなりの数の記事の追加が行われていることがわかる。トピッ

ク抽出フェーズ終了段階では、各トピックの記事数は少ないも

ので 10 件足らず、多いものでも 30 件程度であり、世の中の

関心の度合を反映しているとは言い難い。それに対し、関心度

推測フェーズ終了時の記事数はトピック抽出フェーズ終了時に

比べ格段に増えており、ある程度は関心度が推測できるように

なっていると考えられる。例えば「堀江貴文」の場合に着目す

ると、1位のトピックは記事数が 15倍に増えている。また、ト

ピックを抽出した段階では各対象人物についての総記事数は大

差ないが、関心度推測フェーズ後では総記事数にかなりの差が

みられた。4人の中で記事数が最も多かったのは「小泉純一郎」

であり、次いで「堀江貴文」となっている。これが妥当な結果

であるのか、それとも関連記事収集方法に問題があるため総記

事数に差が出ているのか、今後の検討課題としたい。また現段

階では人物の「姓」もしくは「名」を含む記事のみを追加対象

としているため、その人物が「愛称」等で参照されている記事

については無視している。したがって実際には、これよりも多

くの関連記事が存在していることが予想される。

なお、「小泉純一郎」における「イラク問題」とは、自衛隊

派遣期間の延長に関する話題を中心に、米軍のファルージャ攻

撃など、特定のイベントではなくイラク問題全般についての話

題となっている。トピックの期間も実験データの期間全体にわ

たっていることが観察された。トピック「北朝鮮」も、拉致問

題 – 特に、横田めぐみさんの遺骨が偽物だったという件 – を中

心に、様々な北朝鮮問題についてのイベントの集合であった。

トピック「日中関係」も同様 (ただし、中心的な話題は日中首脳

会談)である。このように、「小泉純一郎」に対しては、トピッ

ク・イベントというよりは、「カテゴリ」に近いものが多く観

察された。政治・外交のイベントは多くが複雑に絡み合ってお

り、また blog上で様々な立場から意見が交わされているため、

厳密にイベントに分けることは困難であるためと考えられる。



図 4 記事数の比較

5. 3 タイムスタンプを考慮したクラスタリングの有効性の

検討

提案手法では、トピック抽出フェーズにおいてタイムスタン

プを考慮したクラスタリングを行っている。タイムスタンプを

考慮しない場合との比較のため、通常のクラスタリングを行う

とどのようなトピックが検出されるか実験を行った。タイムス

タンプを考慮した場合との比較のため、「松井秀喜」「堀江貴文」

「宮里藍」についての結果を表 5～7に示す。タイムスタンプを

考慮する場合と似たようなトピックが検出されるケースもみら

れたが、まったく違うクラスタも多くみられた。

タイムスタンプを考慮しないクラスタリング結果の全体的な

傾向として、時間軸とは関係の薄いクラスタ (「カテゴリ」に近

いもの)が観察された。表 5中の 3位、5位は、メジャーリーグ

に挑戦するプロ野球選手が増えていることに関するトピックで

あり、様々な選手のメジャー挑戦についての記事の集合となっ

ている。これらは、個々のイベントとしては時期が違うので、

タイムスタンプを考慮した場合は別々のクラスタとして検出さ

れる。表 6中の 2位のトピックは、表 4中の「楽天 vsライブ

ドア」とは記事集合が少し違い、10月後半から 11月初旬の球

界参入の話題に加え、12 月中旬に行われた「“ライブドアフェ

ニックス”ファン感謝イベント」についての話題を包含してい

た。こちらも、タイムスタンプを考慮した場合は別のトピック

として検出された。タイムスタンプを考慮した場合の効果が最

も顕著に現れたのは、「宮里藍」についての場合である。表 7

の 1位のトピックは、ミズノクラシック、リコーカップ、マス

ターズ GCレディースなど様々な女子ゴルフツアーについての

記事集合となっていた。これらは、提案手法ではそれぞれ別の

話題として検出されている。また実験では、タイムスタンプを

考慮しない場合は、どのようなトピックを表しているのかがわ

からなかったクラスタ (“???”とついているもの) の割合が高い

ことが観察された。

タイムスタンプを考慮する/しないはユーザの目的にもよる

が、タイムスタンプを考慮することによってトピック検出にど

のような影響があるのかは今後の検討課題としたい。

6. お わ り に

blog より特定の人物に対する話題の抽出を行う手法を提案

した。今後の課題としては、関連記事の収集方法の検討が挙げ

られる。本手法では人名と記事間の類似度を手がかりに関連記

事を収集したが、トラックバック等のリンク情報を利用する、

トピックごとに分類器を作成するなど、より精度・再現率の高

い収集方法を検討していきたい。また関連記事の候補集合とし

て、人物の「姓」および「名」のいずれかを含む記事を用いた

が、所属や肩書など名前以外の人物の属性、Wikipedia等の情

報源を用いる手法も考えられる。こうした対象人物に関する情

報の利用も今後の課題としたい。その他、人物以外 (企業など)

を対象とした場合への拡張、本手法を用いてシステムを構築す

る際に必要となる blog 記事収集方法、タグ解析方法等が挙げ

られる。
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表 5 target < 松井秀喜 >(通常クラスタリング)

クラスタリング対象記事数 194

検出トピック数 16

ランク トピック 固有名詞上位 5 件

1. ア・リーグ優勝決定戦 [ ヤンキース 日本 ボストン 大リーグ イチロー ]

2. 松井&酒井美紀 [ 酒井 美紀 ニューヨーク ヤンキースゴジラ ]

3. メジャーに挑戦する日本プロ野球選手 [ 井口 ヤンキース イチロー 日本ダイエー ]

4. 広告記事 [ 新庄 剛志 日本 天田 中村 コスタリカ 大久保 俊輔 宮里 アル ]

5. メジャーに挑戦する日本プロ野球選手 [ 石井 ヤンキース ジョンソンドジャース イチロー ]

5. ??? [ イチロー 央 日本 ヤンキース 田口 ]

5. ??? [ 能美 根上 北陸 寺井 星稜 ]

8. 日米野球 [ 米 日本 日 ヤンキース 石井 ]

8. ??? [ 石川 ]

8. ??? [ ヤンキース 胡麻 寅ビートたけし 松坂 ]

表 6 target < 堀江貴文 >(通常クラスタリング)

クラスタリング対象記事数 226

検出トピック数 23

ランク トピック 固有名詞上位 5 件

1. 著作の感想など (広告記事含む) [ 近鉄 日本 雄 オン 大阪 ]

2. 楽天 vsライブドア [ フェニックス 仙台 宮城 東北 パ・リーグ ]

3. 流行語大賞 [ 波田 浜口 北島 陽 カチュー ]

4. 競馬界参入 [ 高崎 群馬 小寺 高知 弘之 ]

5. 「カネで買えないものなんてない」発言 [ モン リエ 高崎 朝日新聞 ]

6. 著作の感想など [ ]

6. 西武球団が売却打診 [ 西武 コクド 香港 仙台 中国 ]

8. 民間有人飛行 [ 日本 モン ロシア リエブッシュ ]

8. 紅白裏番組出演 [ 細木 数子 和田 日テレ 日本テレビ ]

8. ソフトバンクホークス誕生 [ ソフトバンク ホークス 福岡 鳥栖 正義 ]

表 7 target < 宮里藍 >(通常クラスタリング)

クラスタリング対象記事数 236

検出トピック数 24

ランク トピック 固有名詞上位 5 件

1. 女子ゴルフ [ 裕理 ミズノ 古閑 タイ リコー ]

2. 広告記事 [ 日本 剛志 新庄 松井 清原 ]

3. 宮里藍と横峯さくら [ 米 日本 ハワイ アメリカ 日 ]
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9. ??? [ 谷 亮子 日本 ]
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