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Abstract:  Chance Discovery, which is a new field of research to find some events or 
situations with significant impact on human decision-making, differs from existing Data 
Mining in that Chance Discovery takes particular note of rare events and 
human-computer interaction to convince us the significance of the events. A great deal of 
data mining methods was proposed or applied in response to the central interest of how 
computers can help us convince chances. Data mining tools may indeed help us dig up 
chances, but be nothing more than a tool; computers can show only an objective report on 
the data. Ohsawa proposed a double helical model of chance discovery in which humans 
and data-mining tools co-work; each progresses spirally toward creative reconstruction of 
ideas. However, the double helical model takes a good amount of time because it requires 
state transitions of a human's mind. We propose Polaris, a new data-mining framework, 
to promote the double helix process of chance discovery by: 
! Reducing the cost of cleansing a textual data for mining; 
! Supporting human's insight and understanding of a visualized data. 
Although Polaris was originally an extension of KeyGraph to connote the double helix 
process of chance discovery, we can integrate other data mining methods that take a 
document matrix as an input. It consists of three components: "text reader component" to 
convert a text data into a document matrix; "mining component" to analyze the 
document matrix; and "visualization component" to visualize the analyzed data. 

 
 

1. はじめに  
近年，企業間の競争が激化していく中，電子化文

書やインターネットなどの情報技術を活用し，コ

ールセンターの問い合わせ内容，アンケート調査，

企業が主体となって運営するウェブ上のコミュニ

ティ等を利用し，顧客要求  (VOC: Voice Of 
Customer) を収集する企業が増えている．蓄積し
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たデータをうまく活用すれば，顧客の期待に応

える意思決定を行うことができるが，データの

量が膨大になると，顧客要求を整理することさ

え困難となる．このような大量のデータからビ

ジネスに活用できる知識を獲得するための技術

としてデータマイニング [1] が注目され，様々
な研究・製品が発表されている．また，企業に

蓄積されているデータの約 80%は構造化され
ていないテキストであると言われており，テキ

ストデータから興味深く重要なパターンを抽出

し，その分析結果を視覚化するテキストマイニ

ング [2] [3] も注目を浴びている． 
一方，人の意思決定において重要な事象を発



見するための新しい研究領域と

見 [4] が開拓された．チャンス
タマイニング技術の大きな違い

ス発見が希少な事象を重視して

ータが提示した事象を人間が理

ための人間とコンピュータのイ

重視している点が挙げられる．

手元に稀な事象を重視するデ

アルゴリズム（例えば KeyGra
るとしよう．そのアルゴリズム

ネジメントやチャンス発見のプ

めるには，視覚化された分析結

その分析結果から想像されるシ

ル）の発案・深化を促進する必

スクは人間の視覚化データに対

力が主体となって進められるも

タスクの成否がチャンス発見の

否を左右すると言っても過言で

そのタスクにふさわしいインタ

し，人間の想像力を引き出すよ

ことは，チャンス発見システム

える．本論文は，チャンス発見

を簡潔に導入した後，チャンス

いデータマイニング・フレー

Polarisというシステムを提案
 

図１．チャンス発見の二重螺旋プロセス 
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するものである． 

2. チャンス発見の二重螺旋モデル 
チャンス発見の中心的なテーマとして，人間が

チャンス（意思決定のために重要な事象）に気

づくために，コンピュータの側からどのような

支援を行えばよいのかという課題がある．この

問いに対して，数多くのデータマイニング・ツ

ールが適用・提案されてきた．しかしながら，

データマイニング・ツールは我々がチャンスを

掘り起こす手助けはできたとしても，与えられ

たデータに関する客観的な報告を行うものであ

り，やはり人間が使う道具の域を出ない．チャ

ンス発見においては，ユーザーが自分の潜在的

な目的に気づいていないことがほとんどである

ので，人間の果たす役割が重要になる． 
大澤 [6] はチャンス発見のための二重螺旋
モデル（図１）を提案し，人間が新しいチャン

スに気づく螺旋状のプロセスと，コンピュータ

がデータを受け取ってマイニング・視覚化する

プロセスを分離し，それぞれの螺旋プロセスが

並進しつつ，インタラクションが起こることに

よって新しいアイディアが形成されていくと唱

えた．二重螺旋モデルでは，人間のチャンス発

見の螺旋プロセス（「関心→理解→発案→行動」

という繰り返し）と並行し，その人間が関心を

寄せる解析対象から観測されるデータと，その

人間の思考内容のテキストデータに対して，コ



ンピュータがマイニングを繰り返す． 
この二重螺旋モデルの実践にあたっては，人間

が心理状態の遷移を順番に経ていくので，発見ま

での道のりに時間がかかるという問題点が指摘さ

れている．人間とコンピュータは，この螺旋プロ

セスをスムースに進むのが理想的である．なぜな

ら，スピードや作業コストはビジネスなどの競争

社会の中では重要なファクターであるし，「生みの

苦しみ」と表現されるように，我々がチャンスを

発見するまでの道のりは決して平坦ではないから

である．チャンスを発見するまでの道のりがあま

りにも大変だと，解析対象データへの関心が薄れ

るし，新たな知見を見出すことそのものへの興味

も減少してしまう． 
このチャンス発見のプロセスを加速するにはど

のようにすればよいだろうか？ まず，データマイ
ニングの解析速度を向上させることを思い浮かべ

るかも知れないが，例えば KeyGraphが解析に要
する時間は数十秒程度のオーダーであるので，こ

のフェーズを改善したとしてもプロセス全体に与

えるインパクトは少ない．マイニング結果から得

られた仮説を実環境で適用し，その仮説を評価す

るフェーズは，システムが支援できる範疇を超え

ている． 
しかし，収集したデータを初めてマイニングす

る場合や，マイニング結果から得た仮説をすでに

蓄積したデータから検証する場合，そのデータの

クレンジングに要するコストを下げることは大き

な意味がある．なぜなら，チャンス発見のプロセ

スの一翼を担うのは，データマイニングの専門家

ではなく，実環境に日頃から接している関係者だ

からである．このフェーズで躓いてしまうと，自

分の目的を掘り起こしたり，その目的を満たす視

覚化データを得ることが困難となる． 
二重螺旋プロセスにはマイニング結果に関心を

持ったら，その結果に対する解釈を他の仲間と議

論しつつ，仮説ルールを文章で生成するというフ

ェーズがある（図１の h2-1, h2-2）．発案された仮
説ルールを解析対象データとしてテキストマイニ

ングを適用することで，仮説の洗練や観察されて

いる現象への理解を深めるのであるが，このフェ

ーズをテキストマイニング・システムの中に組み

込むと，我々が考えたシナリオを即座に視覚化す

ることが可能となり，チャンス発見プロセス全体

の加速に貢献する． 
 

3. Polaris 

3.1. Polarisとは 

Polaris1は，チャンス発見の二重螺旋プロセス

をもとに新たに設計されたデータマイニング・

フレームワークであり，今まで述べてきたよう

なアプローチを使って，KeyGraphをチャンス
発見プロセスに適合するように拡張したシステ

ムと捉えると分かりやすい．チャンス発見の中

心的役割を担ってきた KeyGraphは，もともと
キーワード抽出のためのアルゴリズムであり，

チャンス発見における KeyGraph の利用形態
をヒントに二重螺旋モデルが生み出された．

KeyGraphは二重螺旋プロセスの中でデータの
解析を担ってきたが，チャンス発見の中心的課

題と言えるデータマイニング・ツールと人間と

のインタラクションを支援するという面におい

ては，不十分な感があった．このような問題意

識のもと，二重螺旋プロセス全体を支援するシ

ステムとして Polaris が生まることとなったが，
単に KeyGraph を拡張したテキストマイニン
グ・システムではなく，テキストデータを受け

取って何らかの解析処理を行って視覚化するツ

ールとして一般化している．現在，Polaris に
は解析手法として KeyGraph が実装されてい
るが，将来的には KeyGraph以外の解析処理も
実装される予定である． 
解析したいテキストファイルを指定すると，

形態素解析，不要語除去などの読み込み処理か

ら，KeyGraph等によるマイニング，データの
視覚化まで，すべて Polaris 上で実行できる．
多彩な読み込み処理に加えて，解析結果と元テ

キストデータとの照らし合わせ，解析フォーカ

スの設定などの機能により，データマイニング

を適用するまでの前処理とマイニング結果の理

解を支援し，ユーザーを見つけたい現象へ素早

く近づけることが可能である．また，視覚化デ

ータを見て思考した内容を書きとめておくウィ

                                                   
1 北の夜空には，カシオペア座やおおぐま座（北斗七星）があ
り，それらの星の位置関係を頼りに北極星を見つけ出すことが

できる．北極星は二等星の比較的明るい星であるが，周辺にあ

るほかの星との関係を参照することで格段に見つけやすくな

る．我々がこれから提案するシステムは，情報をノードとエッ

ジで構成されるグラフ構造で視覚化し，その関係を眺望するこ

とによって重要な事象（ノード，もしくは星）やそのノードを

見出した背景（ノード間の関係，もしくは星座）を見出すもの

である．このようなアナロジーにより，我々は本システムを

Polaris（英語で北極星の意）と命名した． 
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２．Polarisで英語のテキストを解析している際のスクリーンショット 
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3.2. システム概要 

図３に Polaris のシステム概要を示す．解析し
たいテキストデータが与えられると，「テキスト

読み込み」，「マイニング」，「視覚化」コンポー

ネントを順に経て解析結果が出力される． テキストデータをPolarisに与え， 
イニングして視覚化した際のスク

である．Polaris は解析結果を表
iew」，現在開いているウィンドウ
le list view」，付加的な情報を表示
ion view」，解析結果を見ながら気
き込む「Comment view」の 4つ
ら構成されている． 

テキスト読み込みコンポーネントは，解析対

象テキストを読み込み，加工・クレンジングし

て解析アルゴリズムで扱える文書行列形式に変

換する．このコンポーネントは，何種類かの読

み込みモジュールを用途に合わせて切り替える

ことができ，日本語テキスト，英語テキスト，

単純なバスケット・データなど，様々なテキス

トデータ形式を吸収するものである．日本語テ

キスト読み込みモジュールでは，句読点を利用

した文同定，形態素解析，条件付き抽出（ある

語を含む文のみを抽出する等），不要語フィルタ

（不要語リストに含まれる語は読み込まない），

語の表記の統一（類義語辞書による統一，英字

小文字への変換など）をサポートしている． 

テキストマイニングをする場合，

ト中の語とその関係が「Main 
ウにノードとエッジとして表現さ

果の解釈を進めるにあたっては，

に現れた単語が元のテキストで使

み，そのノードが存在する背景を

業が行われる．今まで，この作業

をエディタ等のソフトウェアで開

ことで実現していたが，Polaris
たいノードをダブルクリックする

キストで使われていた箇所を

view」ウィンドウに表示させるこ

マイニング・コンポーネントは，データ読み

込みコンポーネントが作成した文書行列を解析

し，その結果を出力する．現在は KeyGraphア
ルゴリズムのみが用意されているが，文書行列

を対象とするマイニング手法であれば実装可能

であり，将来的には複数のマイニング手法を用

途に応じて選択できるようにする予定である． 
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をグラフ表示などの視覚化デー

操作で行うことができる．ある

消去する操作の他に，ある条件

素のみを残すという操作が行え

テキストを KeyGraph で解析
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がら不要語リスト

行列に対する操作

タの上からマウス
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る．例えば，ある

したグラフを眺め

興味を持ち，このテ

はどのようなもの

．この場合，「不満」

というノードに対して簡単なマウス操作を行う

だけで，「不満」という語を含む文のみを解析し，

ユーザーが持った興味に対して即座に答えるこ

とができる． 
 

4. 関連研究 
既存のテキストマイニング・システムは，ある

特定の解析アルゴリズムを搭載する「専用ツー

ル」と，複数の解析アルゴリズムを搭載し，解

析手順を自由に設計できる「汎用ツール」に大

別できる．専用テキストマイニング・ツール（例

えば KDT [3], KeyGraph [5]）は，ユーザーの
与えたテキストデータと解析のためのパラメー

タを受け取り，解析結果をユーザーに返すとい

うシンプルな構造をしており，チャンス発見の

プロセスにおいて重要な，解析結果を人間が理

解し，シナリオを生成するタスクに対する支援

は行われない．また，ツールによっては蓄積さ

れていたテキストデータを，解析可能な形式に

変換する必要が生じ，データマイニングの専門

家ではないチャンス発見の主体者がこれらの専

用ツールを使いこなすのは難しい． 
汎用テキストマイニング・ツール（例えば

SPSS社の Text Mining for Clementine，IBM
社の Intelligent Miner for Text，TextVis [8]）
は，複数の解析アルゴリズムを搭載すると共に，

それらの解析手順を自由に設計したり，データ

のクレンジングを統合環境上で実行することが

できる．多機能であるため，汎用ツールは使い

こなせるようになると便利である． 
Polaris は専用ツールと汎用ツールの中間に
位置すると言える．Polaris はチャンス発見の
ための多目的・統合型データマイニング・フレ

ームワークであるが，Polaris を利用する人が
データマイニングの専門家でないことを想定し，
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解析対象データを「読み込み」→「マイ

→「視覚化」という手順で必ず処理する

限している．その代わり，各々のコンポ

を複数用意しておいてユーザーに選択さ

画面を使って各コンポーネントの挙動を

ことで，用途の幅を広げつつ，比較的簡

できるように工夫している． 
 

5. 結論 
チャンス発見のための統合型データマイ

フレームワークとして Polarisを紹介した
Polaris は開発途上のシステムであり，既
ステムとの比較や評価はまだ行われてい

今後 Polaris の開発を続け，チャンス発
るインパクトを調べる予定である． 
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