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Information compilation is a novel technology for tackling information flood. It handles linguistic information
and non-linguistic information uniformly and compiles them to “summary” that help users understand and access
that information. In this paper, in order to make the component technologies of information compilation concrete,
we overview researches that have been conducted in the MuST workshop, which was designed to encourage coop-
erative and competitive studies on multimodal summarization for trend information. Those researches constitute
a roadmap of information compilation

1. はじめに

情報編纂 –Information Compilation–は，多量雑多な情報
を知的に編纂し，それらの理解を容易にすると共にそれらへの
簡明なアクセス手段を提供するための基盤技術として提案さ
れ，研究が進められている [7]．この情報編纂の基盤技術には
２つの力点がある．第一は，様々なモード／メディア／ジャン
ルを横断して，現実世界の雑多な情報を入力として扱い，その
出力においても視覚情報等の非言語情報と言語情報を協調させ
たマルチメディアプレゼンテーションを活用するというモード
横断性である．第二は，情報の理解・概観の支援と情報へのア
クセスの支援とを縫い目なく統合することによる情報活用支援
の連続性である．要約と情報アクセスインタフェースとして区
別されてきたもの，要約の中でも，報知的，指示的と区別され
てきたものを統一的に扱っていく．
石油をとりまく情勢，地震の発生状況，パソコン業界の近

況，政党支持率の動き等，「動向」としてまとめられるような
統計量等の数値データや出来事に関するデータは，画像や音声
等の非言語情報と較べて，言語情報との協調の幅が広い．これ
らの非言語情報と言語情報を編纂し，その動向の理解を支援す
ると共に，それを通じてその背後にある詳細な情報への柔軟な
アクセスを可能とするという技術の研究を通じて，情報編纂の
基盤技術を明らかにすることが期待できる．我々はこのような
技術を動向情報のマルチモーダル要約と呼んでいる [8]．
筆者らは「MuST:動向情報の要約と可視化に関するワーク

ショップ」∗1を運営している．そこでは，ガソリン価格，通信
機器，パソコン，地震，台風等，27のトピックに関連した新
聞記事を動向情報の抽出という観点で意味的に註釈した共通の
データセットを用いて，動向情報の要約と可視化，マルチモー
ダル要約という緩い意味で共通したテーマについて参加者が競
争的かつ協調的に研究を進めている．2005年よりおよそ１年
をサイクルとして進められており，2007年３月には第二回成
果進捗報告会が開催された [6, 10]．
本稿では，MuSTにおける動向情報の要約と可視化，マル

チモーダル要約の枠組みを説明し，その枠組みに関連づける形
で，MuSTで進められている研究とその成果を紹介していく．
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図 1: 動向情報の要約と可視化の枠組

その後，この枠組みと実際に進められている研究の差分，情報
編纂に向けて検討すべき課題等について考察する．これらを通
じて情報編纂基盤技術研究のロードマップを示唆する．

2. 動向情報の要約と可視化

2.1 枠組み
動向情報の要約と可視化，マルチモーダル要約を行うシス

テムでは，利用者が関心を持つトピックについての質問，「去
年から今年にかけてガソリンの値段ってどう動いていますか」
「９８年頃，パソコンの出荷はどんな感じでしたか」「最近，ソ
ニーは業績よいですか」「去年の台風ってひどかったのだっけ」
等を入力として受け取って，関連する情報を収集し，そこから
要約を作成し，マルチメディアプレゼンテーションとして提示
する．
収集される情報として，白書等に含まれる非言語情報であ

る数値情報と，新聞記事や Blogテキストのような言語情報と
を考えた場合，それを処理するための技術は，例えば図 1 の
ように整理することができる．
第一に必要となるのは，新聞記事等の言語情報を対象とし，

動向情報の要約テキストを生成したり，動向情報の素材となる
統計量に関する情報を抽出したりする技術で，言語情報を対象
に言語情報あるいは表形式の定型情報が生成・抽出される．こ
こで，異なる種類の新聞記事や，新聞記事と Blog等，複数の
情報源を利用することも考えられる．その場合，異なる種類，
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異なるジャンルの情報をどのように融合するかの検討が必要で
ある．第二に，統計量の値の変化の様子を説明する等，非言語
情報である数値情報を言語情報に変換する技術も必要である．
この技術は言語情報からの情報抽出と双対の関係にあり，これ
らにより言語情報と非言語情報の相互変換が可能となる．第
三に必要なのは，言語情報からの情報抽出によって得られた，
あるいは情報源から直接得られた数値情報を適切に可視化し
たり，それを言語情報の要約や数値情報の言語情報化で得られ
た言語情報と組み合わせて，統合的なマルチメディアプレゼン
テーションとして提示したり，それらの情報を用いた情報アク
セスインタフェースとして提供したりするための技術である．
以下ではこの分類に従って，MuSTで行われている研究を

概観する．

2.2 言語情報の要約とそこからの情報抽出
動向情報に関連した新聞記事テキストの要約については後述

する渡邉らの研究があるが，MuST において盛んなのは，む
しろ，特定の統計量に関する情報の抽出に関連する研究であ
る．それらの研究では，統計量の時間変化を示すグラフにおい
てプロットされる点となるような統計量名，時刻，統計量の値
の三つ組，あるいはそれに加えて，製品シェアにおける会社名
のような統計量のパラメ－タを含めた四つ組をテキストから
抽出する．例えば「上昇が続いている原油価格も，日本の依存
度が高いドバイ原油が先週末のシンガポール市場で，１バー
レル＝２０ドル２０セントと２０ドルの大台に乗り，１９９
７年２月以来の高値を更新した」という 1999年 8月 24日の
新聞記事∗2に含まれる表現から，〈ドバイ原油価格, 19990817,

$20.20 〉を抽出する．
基本的な手法では，時間表現と数値表現を固有表現抽出技

術を用いて同定し，それらの要素の出現順序 [24, 19, 21]，そ
の回りの表層表現やキーワード [4]，依存構造 [26, 23, 28] 等
を用いて，パタンマッチングによってそれぞれの要素を関連づ
ける．時間に関する情報が頻繁に省略されること，複数の統計
量に関する情報がひとつの文で表現されることが問題となる．
また，統計量の名前はその表現のバラエティも多く，複数の句
となることもあるため，ある数値表現がどの統計量の値となっ
ているかを正確に判断することも困難である．この問題に正面
から取り組むものとして，森らは統計量名を構成する部分表現
の特徴を明らかにし，より厳密な分類を行うとともに機械学習
によりそれを同定することを試みている [3]．
動向情報に関する情報抽出では，一連のテキストから特定

の統計量についてできるだけ多くの時点の情報を抽出したいと
いう点が特徴的である．このため「前年同月に比べて５ドル上
昇した」のような間接的な比較表現を利用して，情報を増やす
ことが幾つかの研究で試みられている [4, 14, 28]．難波らは，
情報抽出の対象となっている複数のテキスト中に特定の情報の
推移を表現している部分があるというテキストを横断した文間
関係に着目して，情報抽出を行っている [19]．松下と加藤は，
これらの数値だけでなく「上昇が続き」「をピークに」等の定
性的な変化の表現が動向の表現として重要であるとして，その
抽出を試みている [14, 9]．
与えられた統計量に関する情報抽出を行うのではなく，関連

するテキスト中でどの統計量が重要であるかまでを判定する
ことも提案されている．村田らは，特定のトピックに関するテ
キスト集合を入力とし，頻度情報等を用いてその中で主要な役
割を持つ項目表現（統計量名に相当する）と助数詞を抽出し，

∗2 以下，引用はすべて，1998年 1999年の毎日新聞の記事を用いて
作成された MuST のデータセットから行っている．

それについての情報抽出を行っている．抽出された主要な項目
表現に関連する時間表現と抽出された主要な助数詞を持つ数値
表現を抽出することで，重要な統計量の時系列変化を抽出した
り，主要な項目表現に関連する２つの異なる助数詞を持つ数値
表現を抽出することで，ふたつの統計量の相互関係を抽出した
りしている [16, 17]．
複数の情報源の利用については，鈴木らが２種類の新聞に

ついて，同じトピックを扱った関連記事がどの程度あるか，そ
れらを同定できるかを検討しており，その関連性を利用するこ
とでより豊かな情報収集が可能となると主張している [27]．今
岡らは新聞記事テキストから特定の統計量に関する情報を抽出
するためのパタンについて，異なる新聞の間でどの程度の共通
性があるのか，一方を参照して作成されたパタンが他方でどの
程度有効であるかを検討している [5]．奥田らは，Blogから動
向情報を要約することを試みており，少なくともガソリン価格
や製品販売状況等の経済状況に言及する Blogには極端にくだ
けた表現は比較的少なく，新聞記事からの引用も多いことを明
らかにし，新聞記事を対象に作成した統計情報に関する情報抽
出システムを比較的簡単に Blogに適用することが可能で，高
い精度が得られることを示している [21]．

2.3 数値情報の言語情報化
数値情報の言語情報化では，時系列データの列を説明する

言語表現の生成が主たる対象となっている．渡邉らは，株価の
データを用いて，時系列データを最小二乗法を用いて５次曲線
で近似して形状を求め，実際のテキストの分析を通じて得られ
た表現辞書を用いて，そのグラフの全体形状と部分形状に言
語表現を対応付け，それらを組み合わせることでその説明を得
ている [35, 36]．馬野らは，時系列データを複数の区間に分割
し，それぞれの区間の大局的変化や揺れに対してファジィセッ
トの考え方に基づいて言語表現を与え，それを合成すること
で全体を表現している [32]．能島は，時系列情報の説明が，こ
れこれの条件での値はこれこれであるという形式の規則の集
合で表現されると考え，個々の規則の複雑さ，規則集合の規則
数，その規則集合によってなされる説明の正確さを評価関数と
して，これらを遺伝的アルゴリズムを用いて総合的に最適化す
ることで，簡潔で誤差の少ない説明を得ることを提案している
[20]．そもそも人間はどのようにグラフを説明するかという調
査も小泉らによって行われている [12]．

2.4 プレゼンテーション・インタフェース生成
2.2節で述べた情報抽出の研究でも抽出された三つ組を可視

化する仕組みが含まれることが多いが，それらの研究の殆どが
時間のみをパラメータとする単純な統計量を扱っており，得ら
れた統計量の系列は単純な折線グラフで描画される．そのた
め，その多くで可視化は折線グラフへの描画という単純なも
のとなっている．その中で，統計量の特徴を記述した知識を用
いたり，抽出された情報の集合からヒューリステクスに基づい
て，折線グラフに加えて円グラフや棒グラフを使い分ける等，
適切なグラフ種別を選択する研究も行われている [24]．定性的
な変化に着目してそれを抽出している松下と加藤は変化を表現
するパタン化した矢印をグラフに貼付けることで可視化するこ
とを提案している [14, 9]．
可視化とプレゼンテーションにより重点をおいた取り組み

では空間的広がりを持った情報が対象とされることが多い，高
間らは，地震情報を対象として，これを地図上に配置して発生
場所に関連づけて表現する，発生の日時に対応した時系列グラ
フとして表現するというふたつの可視化手法を組み合わせて
複数の見方を許し，そのようなプレゼンテーションを通じてよ

2



The 21st Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2007

り詳細な情報にアクセスするようなインタラクティブな情報可
視化システムを提案している [30, 18]．笹倉らは，土地価格や
降雨量等，地点地点で得られる空間的統計情報を地図上に表現
する場合，すべての地点の情報があるわけではないことを問題
とし，それを補完するために，値の大小を色の濃さで表現し，
それを周辺にぼかすことで欠落している地点の値を推測できる
ようなぼかしグラフを提案している [13]．
動向情報のプレゼンテーションは高間らの研究もそうである

ように情報アクセスインタフェースとしての側面を持つ．それ
は，利用者がグラフ等の可視化表現を通じて情報集合の全体像
をつかみ，そこから興味を持った個別の詳細情報にアクセスし
ていくことを支援する．松下らは時系列情報に関連した一連の
情報にアクセスするための汎用のインタフェースとして，ズー
ミング等様々な操作が可能な時系列グラフ上にその時点につい
て言及しているテキストを対応付け，グラフに対する直接操作
による概観の理解とより個別の関心にもとづいた詳細情報へ
のアクセスを縫い目なく繋げるインタフェースを提案している
[15]．橘らは情報のクラスタリングに基づくマトリクス型の可
視化が動向分析に有効であるかを検討している [29]．
言語表現と視覚表現を融合したマルチメディアプレゼンテー

ションとして，奥村らは，株価を対象に，要約テキストの生成
を，その変化を表現するグラフと対応づけて行うことを試みて
いる，グラフが値の詳細な変化を表した粒度の細かいものであ
る場合とより大局的な変化を表現した粒度の大きいものとの
場合とで，重要文抽出を行うテキスト集合の大きさを変化させ
て，要約テキストの「粒度」をグラフと一致させている [22]．
山本らは，統計情報の変化を表現した折線グラフに言語的な注
釈を適切に与えることを検討している．内閣支持率を変化させ
たと思われる要因をそのグラフに注釈づけるという場面を材料
として，アンケート調査を行い，値の変化の大きい時点や値が
極大や極小となった時点等に注釈が求められることを明らかに
した [33]．

3. 動向情報研究の広がり

前節では．動向情報の要約と可視化，マルチモーダル要約に
ついてその枠組みを提示し，それに基づいてMuSTでの研究
を概観した．本節では，情報編纂の基盤技術としてそれらの中
で欠けているもの，今後期待される展開について考察する．

3.1 統計情報から動向情報へ
言語情報に関する要約や情報抽出において，MuSTでこれ

まで行われている研究は，特定の統計量に着目してその変化を
グラフ化するための情報を得るというものである．このような
研究では，この情報や描かれたグラフは，背景となるテキスト
群に関する情報を提供するためのものであり，そこで述べられ
ている情報を反映した「要約」であることが重要である．そう
でないと，他から容易に入手できる情報をわざわざ労力をかけ
て収集するという実用的価値のないものとなってしまう．その
ような要約として統計量の三つ組とそれを単純に描画したグ
ラフが最適であるかには疑問が残る．加藤らが定性的な変化の
表現に着目したのも同じ問題意識からであるが [9]，言語情報
から言語情報を抽出する，いわゆるテキスト要約についてもっ
と研究されてよいように考える．
情報抽出とテキスト要約には，抽出された情報の重要性をテ

キスト要約によって判断する等，様々な協調の可能性がある．
例えば，1999年後半のドバイ原油価格に関する記事では「今
年２月には一時１０ドルを割り込んでいたが」「２月の１バー
レル＝１０ドルから倍以上に高騰し」のように 1999年２月の

底値が繰り返し言及されている．ここからこの底値がひとつの
節目であることがわかる．また，ドバイの原油価格はその後上
昇を続け，次々と異なる価格が報告され続けるが，それらの数
値は「原油続騰」「急騰を続け」「上昇が止まらない」等々の表
現と共に現れる．ここからこの時期に一定の変化，つまり急騰
が続いていることが認識できれば，その期間中のそれぞれの時
点の価格はあまり重要でないと判断できる．
加えて，統計情報は動向情報の部分となる素材であって，全

体ではない．例えば，パソコン業界の動向において出荷台数や
出荷金額等の統計量の変化は重要であるが，それを理解するた
めには「低価格化が進むと出荷台数の伸びほど出荷金額は伸
びない」のような情報が必要である．更に「昨年夏以降，絶好
調が続き」「右肩上がりの急成長を続けてきたパソコン市場も，
景気低迷によって踊り場にさしかかっている」のような全般的
コメントも重要であろう．複数の統計量を組み合わせてそれら
を相互関係と共に説明し，総合的なコメントも加えるような洗
練された動向情報に挑戦していく必要があろう．

3.2 トレンドマインング
MuST においては，2.1 節で示した枠組みの中には含まれ

ず，利用者が関心を持ったトピックの動向をマルチモーダル要
約によって提供するという初期の枠組みも超えた研究が幾つか
提案されている．それらはトレンドマイニングと呼びうるもの
で，出来事や統計量に関するキーワードの出現傾向等を基に，
最近何が話題になっているかといういわゆるトレンドを見つけ
出したり，どのような出来事や統計量の変化がトレンドを作り
出しているかや，それらの間にどんな関係があるか等を理解し
ようとしたりしている．
寺地らは，多次元データ分析のためのシステムであるOLAP

を用いて，あるトピックに関する新聞記事中のキーワードの出
現をマーケティング分析の手法で分析することで，どの時点
でどんな話題が旬になるか，これから何が話題となりそうか
が明らかにできるのではないかと述べている [31]．北村らは，
MuSTデータセットが扱っているようなトピックについて，そ
の同定と追跡を試みており，特定のトピックの動向に関する新
聞記事を追跡できるかを検討している [11]．山本らは，例えば
内閣支持率が変化した時に何がその要因になったかの推定に，
その時点で特徴的に出現した関連キーワードが利用できること
を示したが，それを発展させ，統計量の変化や出来事を表現す
るキーワードの時間的な共起，出現の時間的相関に着目して，
それら統計量や出来事の隠れた関係を発見することを試みてい
る [34]．斎藤らは統計量名を自動抽出する手法を提案し，それ
ら統計量名の空間的な共起，一種の近傍共起を用いることで，
それらの間の因果関係を獲得しようとしている [25]．

3.3 再利用と共有
動向情報の要約と可視化の枠組みは，個人の単発の情報活

用を支援するものであった．一方で，複数回の活用，特に異な
る目的や場面での活用，個人を超えたグループでの活用もし
くは再活用も考えられる．そのような場面としては，あるプロ
ジェクトに関する一連の議事録を用いて行う様々な問題分析や
評価，ヘルプデスクへの問い合わせの記録からの既存製品の問
題点や新製品への要望の抽出等があろう．
再利用や共有ということで，要約され理解された結果を蓄

積していくことが必要になる．ある目的や関心に基づいて構造
化された結果や付与されたメタデータがその後の利用で参照さ
れる．例えば，ある観点での要約のために選択された重要文と
それらの関係が情報源に対する注釈として残されていく．情報
を様々に編纂するための相互に関係づけられた素材が蓄積され
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ていくと考えることもできる．どのような組織化やメタデータ
付与けがありうるかの検討が必要である．複数回の利用が前提
であれば，それらの構造化やメタデータ付与を人手で行うこと
も考えられるので，その場合の支援システムも研究の対象とな
る．これらの情報は次々と新しいものが加わり全体集合が変化
していくということで，その時間変化の扱いも必要である．

4. おわりに

本稿では「MuST:動向情報の要約と可視化に関するワーク
ショップ」で行われている動向情報の要約と可視化，マルチ
モーダル要約に関する研究を概観することを通じて，情報編纂
の基盤技術へと繋がる流れを整理した．また，いわゆる要約と
可視化に収まらない情報編纂の基盤技術として，テキストマイ
ニングや情報の再利用・共有について考察した．これらを総合
した情報編纂の枠組が必要である．MuST は現在も継続して
おり，そこから情報編纂に繋がる多くの基盤技術が生まれるこ
とを期待したい．
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