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ウェブ上のビッグデータから、社会を観測する 

• ブログから選挙結果の予測：2008年〜。世界でも最初期 
• Twitterから地震の検知：2009年〜。WWW論文、400以上の被引用、渋滞情報の

検知（トヨタ自動車との共同研究）に展開 

Toky
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Osak
a actual earthquake center 
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n 
 by 
median estimation 

 by particle 
filter 

ワールドビジネスサテライト(2012/1/15)、日経新聞1面(2012/3/25)、朝日新聞3面（2012/12/22)等 

予測数 正解数 誤り数 混戦 的中率 

ブロブ分析 300 256 43 0 85.67% 

ブログ分析 
（混戦あり） 

254 241 39 36 94.88% 

朝日新聞 260 245 15 40 94.23% 

日経新聞 288 264 24 12 91.67% 
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（クチコミ総選挙,2009,http://senkyo.kakaricho.jp/より引用）  

http://senkyo.kakaricho.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
http://senkyo.kakaricho.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89


実用化の試み 
• SPYSEE（国内最大の人物検索） 
• READYFOR（国内初、最大規模のクラウドファンディング） 
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(あのひと検索スパイシー, オーマ株式会社,2013, 
http://spysee.jp/より引用） 

http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89


ビッグデータ分析に関する企業との共同研究 

• 結婚情報誌：顧客の嗜好を把握し、適切なレコメンデーションを行う 
• 住宅情報誌：顧客の導線を分析し、マッチング精度を上げる 
• アイドルグループ：ファンの行動を観察し、メンバーのネットワーク図を描画 
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ウェブにおけるビッグデータ 

• 知能をいかに実現するか → ウェブ上の大量のデータをつかって、世界に
関する知識をどのように取得するか。 
 

• 要素技術 
– 検索 
– 自然言語処理 
– 機械学習 

• 事例 
1. 選挙結果予測、地震の検知 
2. アイドルグループの分析 
3. クールジャパン 
4. 人と人のネットワーク抽出（人物検索） 
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ブログから選挙結果を予測する： 
千葉県知事選挙 

累積ブログエントリ数
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森田 健作

吉田 平

白石 真澄

八田 英之

西尾 憲一

告示日までの累積エントリ数と最終得票数の関係

R
2
 = 0.9083
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投票日前日までの累積エントリ数と最終得票数の関係

R
2
 = 0.9716
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告示日：2009年3月12日 
投票日：2009年3月29日 

投票日前日までのブログエントリ数と最終得票数の間の相関
係数：0.98 
時間とともに相関係数は増加し、告示時点でほぼ1に近い値
まで推移 
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名古屋市長選挙 

累積ブログエントリ数
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河村たかし

細川昌彦

太田義郎

黒田克明

告示日までの累積エントリ数と最終得票数の関係

R2 = 0.9172
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投票日前日までの累積エントリ数と最終得票数の関係
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告示日：2009年4月12日 
投票日：2009年4月26日 

投票日前日までのブログエントリ数と最終得票数の間の
相関係数：0.95 
当選者の河村氏は話題性が高く、告示前から0.9以上の
相関で推移 
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結果 

 8月30日時点の予想と総選挙の開票結果は、300選挙区中241選挙
区で当選者を的中（80.33%の的中率） 

 混戦を許容すると、新聞社の予想とほぼ同じ的中率。 
 

2009/8/5 日経産業新聞１面、8/18 Yahoo!ニュース、 
9/15ダイヤモンド・オンライン, 11/1/7 asahi.comなど、計32媒体で報道 

予測数 正解数 誤り数 混戦 的中率 

ブロブ分析 300 256 43 0 85.67% 

ブログ分析 
（混戦あり） 

254 241 39 36 94.88% 

朝日新聞 260 245 15 40 94.23% 

日経新聞 288 264 24 12 91.67% 
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（クチコミ総選挙,2009,http://senkyo.kakaricho.jp/より引用）  

http://senkyo.kakaricho.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
http://senkyo.kakaricho.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
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「地震！」「揺れた？」 
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◯今起こっている地震について述べているつぶやき 
△そうではないつぶやき 
 
それぞれのつぶやきに対して、７割程度の精度で判定できる。 
 
 



瞬間的なつぶやきの分布 
（ソーシャルセンサ） 

Tokyo 

Osaka 

actual earthquake center 

Kyoto 

estimation 
 by median 

estimation 
 by particle filter 

 balloon: each tweets 
 color   : post time 
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震度３の地震の96％がつぶやきだけから検知できる。80%は１分以内に検知できる。 
Earthquake Shakes Twitter Users: Real-time Event Detection by Social Sensors, Proc. 18th International World 
Wide Web Conference (WWW2010), April 2010. (370+ citation) 
 



 

2009/12/15 BBCニュース 
米国地質調査所の研究 

12 

（BBCニュース 2009.12.15 , http://www.bbc.com/news/ より引用） 

http://www.bbc.com/news/


Flu detection using twitter 

Traffic event detection 
using twitter 
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カゼミル、エスエス製薬、http://kazemiru.jp/より引用 

http://kazemiru.jp/
http://kazemiru.jp/


経済産業省との取り組み 

• マンガやアニメなどのコンテンツを海外に発信する「クール・ジャパン」戦略 
• ビッグデータに基づいて、日本製品のプレマーケティングを行うことができないか。 
• ひいては、「消費者として優れている」日本の国民性を競争力にできないか 
• マンガ・アニメ 5000件についてのアジアでのトレンドを分析、サイトを構築 

図: トレンド予測モデルの精度評価方法 

14 

ASIA TREND MAP, http://www.asiatrendmap.jp/より引用 

http://www.asiatrendmap.jp/


経済産業省との取り組み 

• 商務情報政策局、および西山審議官を中心としたメンバー 
• マンガやアニメなどの日本製コンテンツを多く海外に輸出していく「クール・ジャパ

ン」戦略が推進されている。 
• ビッグデータに基づいて、日本製品のプレマーケティングを行うことができないか。 
• ひいては、「消費者として優れている」日本の国民性を競争力にできないか 

(出典: http://news.livedoor.com/article/image_detail/7046139/) (出典: http://www.nagoyanavi.jp/topix1108012.htm) 
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消費トレンドの必要性とアジア消費トレンドマップ 

• 日本企業は、アジア諸国をはじめとして、海外展開を急速に進めている 
• 各市場における消費性向やトレンドは刻々と変化するため、それをタイムリーに

把握し、各国の消費者ニーズにあった商品の開発・販売が十分にできているとは
言い難い。 
 

(出典: http://www.nikkeibp.co.jp/style/biz/china/chizai/061107_3rd/index1.html) 

図: 海賊版に対する中国人消費者への意識調査結果  

• 本研究では、世界各国で利用されるWebサービスをマイニングし、世界における
日本製コンテンツの消費トレンドを統一的に予測するシステムを設計する。 

• アジア各国における日本製コンテンツの消費トレンド情報を提供するWebサービ
ス「アジア消費トレンドマップ」を提供する。 

16 



用いるデータ 
• 検索エンジンのキーワード数（どの漫画タイトルが何回検索されたか）：国別 

• Twitterのつぶやき回数（どの漫画タイトルが何回つぶやかれたか）：言語別 

• Wikipediaの編集回数（どの漫画タイトルが何回編集されたか）：言語別 

• これらから、販売部数を予測するトレンド指標を作る 

図: トレンド予測モデルの精度評価方法 

17 



売上データの加工 

• マンガ販売部数はパルス状の変化をするので、売上部数を売上指数に変換し、
それからトレンド指標を作成する。 

図: 売上部数から売上指数への変換例 
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予測モデルの精度 

• 複数の情報源を組み合わせると、高い精度が得られる。 

• 特にWikipediaの編集回数は、トレンドの先行指標となっている。 

図:使用した素性の組み合わせによる精度の変化  
19 



アジア消費トレンドマップ 
• 「アジア消費トレンドマップ」を、経済産業省と株式会社チームラボと共同で開発した。 

• アジアの14言語圏における日本製コンテンツの消費トレンド指標と、その推移状況を
調べることができる。 

 

20 
ASIA TREND MAP, , http://www.asiatrendmap.jp/より引用   

http://www.asiatrendmap.jp/


¥ 

21 
ASIA TREND MAP, , http://www.asiatrendmap.jp/より引用   

http://www.asiatrendmap.jp/


22 
ASIA TREND MAP, , http://www.asiatrendmap.jp/より引用   

http://www.asiatrendmap.jp/


Web上の情報からの研究者ネットワーク抽出 
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YM IS MI MN MK … 

YM --- 114 3030 1300 441 

IS 114 --- 6 50 17 

MI 3030 6 --- 281 448 

MN 1300 50 281 --- 13900 

MK 441 17 448 13900 --- 

… 

関係の強さの取得 
例)124件 

検索エンジンを使って、共起関係の強さを測る。 
 Jaccard係数、相互情報量などさまざまな尺度がある。 

検索されたページから、特徴量（素性）を抽出し関係を把握。 
 共著、 研究室、 プロジェクト、 発表 
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機械学習 

X1 X2 X3 X4 X5 … class 
 

10 2 1.1 1.3 0 ◯ 

1 1 -2.1 1.1 0 ◯ 

18 4 3.9 5.5 1 1 △ 

20 13 2.8 1.5 0 △ 

2 1 -1.0 3.2 1 ◯ 

23 2 10.2 2.0 0 1 △ 

… 

素性（そせい、feature）：特徴を表す量 クラス 

事
例

（
ex

am
pl

e）
 

２つのクラスを分離する曲面を見つける。（＝学習させる） 
 

いったん学習させれば、新しいデータに対し、 
曲面のどちら側に存在するかで、クラスを予測できる 

26 
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(あのひと検索スパイシー, オーマ株式会社,2013, http://spysee.jp/より引用） 

http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89


20 
2009〜 チアスパ 
2011〜 READYFOR 
クラウドファンディング 
と言われるようになる前 

28 
 (READYFOR,オーマ株式会社,2012, http://spysee.jp/より引用） 

http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89


放射能の恐ろしさに関する 
映画製作の費用を集めるプロジェクト 
 
【引換券】 
1,500円：上映会チケット1枚 
10,000円：エンドロールに支援者のお名前を掲載 
 
25万円の目標金額に対し、14日間で 
73人のスポンサーから、47万円の支援金が集まりました。 
 

  
途上国で教育事業を行なうプロジェクト 
 
【引換券】 
1,000円：子供たちからのサンクスレター 
10,000円：実行者による事業報告会への招待券 
 
20万円の目標金額に対し、86日間で 
86人のスポンサーから、39万円の支援金が集まりました。 
 
 
 

READYFOR?（レディーフォー） 

“実行者”を支援する日本初のクラウドファンディングサービスです。 
音楽、映画、アート、テクノロジーなどのクリエイティブな活動はもちろん、  
夢を持つすべての“実行者”がアイディアをサイト上でプレゼンテーションすることで、  
多くの人から少額の支援金を集めることができます。 

29 
 (READYFOR,オーマ株式会社,2012, http://spysee.jp/より引用） 

http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89
http://spysee.jp/%E3%82%88%E3%82%8A%E5%BC%95%E7%94%A8%EF%BC%89


Grow VC（エンジェル投資前の資金調達） 
 

代表サイト： 
Global giving（途上国への寄付） 

Indie GOGO 
Kickstarter（実行資金調達） 
 

寄付型：見返りがない 

購入型：見返りがお金以外 

投資型：見返りがお金 

世界で広がるクラウドファンディングの流れ 
海外では、200以上のクラウドファンディングサービスがあります  
 
Kickstarterは、クリエイティブな活動の資金を集める購入型サービスで、 
開始2年あまりで、月間取引額が10億円、 月間130%で売り上げが伸び、大きな注目を集めています。 
READYFOR?は、日本版Kickstarterを目指しています。 

Kickstarter 
  

30 
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 (眼の誕生, 草思社,2006,表紙より引用) 



カンブリア爆発 

• 5億4200万年前から5億3000万年前の間に突如とし

て今日見られる動物の「門（ボディプラン、生物の体
制）」が出そろった現象 

32 



眼の機能 

• 機会と脅威を発見する 
– 食べられるもの、敵 

• 常時、情報を取得しているが、ほとんどの情報が無意味 
– ←→ 嗅覚、触覚 
– その中に一部、価値のある情報が含まれている 
– それを「遠くから」見つけることができる 
– 見つけたものに応じて、アクションを変える 
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ビッグデータの機能 

• 機会と脅威を発見する 
– 食べられるもの、敵 

• 常時、情報を取得しているが、ほとんどの情報が無意味 
– ←→ 嗅覚、触覚 
– その中に一部、価値のある情報が含まれている 
– それを「遠くから」見つけることができる 
– 見つけたものに応じて、アクションを変える 
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Deep Learningの取り組み 
• 人工知能の50年来の画期的なブレークスルー 
• 多段のニューラルネットワーク 
• 素性を作り出す。「気づき」 
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普通の手書き文字認識 

Yuta Kikuchiさんの資料：http://kiyukuta.github.io/2013/09/28/casualdeeplearning4nlp.html 
36 



Auto-encoderで得られる表現 
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“Deep”にした場合 
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これまでの人工知能の壁≒表現獲得の壁 

• 難しい問題１：機械学習における素性生成 
– 素性をどう作るの？ 

• 難しい問題２：フレーム問題 
– ロボットが動くとどうなるかを、どう考えればいいか 
– = if-thenルールで書いた場合の素性をどう作るの？ 

• 難しい問題３：シンボルグラウンディング問題 
– シマウマがシマのある馬だと、どう理解すればいいか？ 
– ＝ 素性をどう作って、それに名前（シンボル）を与えるの？ 

 
 
 

結局、難しい問題は全部同じことを指しており、 
素性（＝表現）を、データをもとにいかに作るかという問題。 
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DL関連の国際会議 

• ICLR: International Conference on Learning 
Representations（昨年から）  

• ICML: International Conference on Machine 
Learning 

• NIPS: Neural Information Processing Systems 
Conference 

DL関連のニュース 
• Google Brain：Hinton先生と学生をGoogleが買収（2013） 
• BaiduがシリコンバレーにDeep Learningの研究所を作る（2013） 
• FBに人工知能研究所設立: NY大のYann LeCun教授（2013） 
• Yahoo!が画像のDeep LearningのためにLookFlowという会社を買収（2013） 
• Googleが、Deep Learningの会社 Deep Mindを500億円で買収（2014） 
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ディープラーニング 
人工知能 

ウェブ工学技術 

ウェブ工学技術 
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さきがけ提案書 2008 
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博士論文2002 
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1. 画像 

2. 観測したデータ（画像＋音声＋圧力センサー＋…） → マルチモーダルな抽象化 

3. 自分の行動に関するデータ ＋ 観測したデータ  → 行為と帰結の抽象化 

4. 行為を介しての抽象化  
 → 名詞だけでなく動詞 
   （その様態としての形容詞や副詞） 

5. 高次特徴の言語による 
バインディング 

6. バインディングされた言語データの大量の入力 → さらなる抽象化、言語理解、自動翻訳 

プランニング 

推論・オントロジー 

言語 身体性 

→ 画像特徴の抽象化 

シンボルグラウンディング 
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超知能の実現に向けて 
• 何がこの先にあるか 

– 行動と観測のデータ入力 

– 概念と言語ラベルのグラウンディング 

– 大量の言語表現の入力 

– … 

• 人工知能で唯一難しかった問題（表現の獲得）に、突破の糸口が見えた 

 

• ディープラーニング：大脳新皮質 
– 脳の各構造をどのように作っていけばよいか？ 

• 20XX年?に、人間を越える？社会とAIの関わり 

• 国内では実は人材が多い。大きな動きを作っていければ。 

 

 

 

ソーシャルメディアからの社会観測→高度なAIによる予測技術 
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