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概 要

本研究は，観測データに含まれない，見えない構造を探る問題に取り組
む．以下の３点を本研究の課題として問題提起する．

1. 観測にかからない，見えない重要な構造の特徴を考察し，ネットワー
ク上の空白地帯にノードが隠れている可能性を定量的に示すアルゴリズ
ムを開発すること．

2. アルゴリズムをもとに，人間の解釈・事前理解と相互作用しながら，
見えない重要な構造に対する仮説を進化させる成長型のプロセスを開発
すること．

3. 個別の問題に対して，見えない重要な構造を理解し，仮説を探索的に
導出できるか検証し，個別の問題に適した応用プロセスを開発すること．
見えない構造についての仮説を創出する手法として，ヒューマンイン
タラクティブアニーリングを提案する．ヒューマンインタラクティブア
ニーリングでは，人間の事前理解と観測データへの認知とを活用し，そ
れらのずれから気づきを獲得し，仮説を創出する．コミュニケーション，
意思決定などの観点から，人間の思考や行動にかかわる，見えない構造
を探るのに適した手順を明らかにしていく．
はじめに，見えない構造への足がかりとして，ヒューマンインタラク
ティブアニーリングのプロセスの提案とシミュレーションによる基本的
な特性の研究について述べる．ヒューマンインタラクティブアニーリン
グは，クラスタ間の隙間についての仮説を創出するプロセスを体系化し
たものである．隙間とは，関連性の高い事象群（クラスタ）の間の空白
地帯でありながら，クラスタとの関係性が観測された領域である．参加
者は，空白地帯を含むシナリオマップを描きながら，シナリオを創出す
る．自己の事前理解 (誤解)を確認しながら，シナリオマップと仮説とを
同時に作成するプロセスに特色がある．隙間を探すためのアルゴリズム
を開発した．ネットワーク上のコミュニケーションから，見えないハブ
ノードを探すミュレーションでは，事前知識やネットワーク構造がゆら
いでも，良好な性能が得られることを示した．見えないノードの確から
しさを評価する様々なランキング関数の性能，コミュニケーション強度
に対する依存性についても検証した．
次に，組織的な意思決定を取り巻く，見えない構造を探る問題に取り組
んだ．20名の参加者で，意思決定の隠れた黒幕を探る実験を行った．組



織の意思決定を目的とした電子メールによるコミュニケーションを観測
データとした．黒幕は，電子メールを使用せず，観測データに残らない
方法で参加者に指示を与え，意思決定に影響を与える．この見えない黒
幕を探る実験において，有効な仮説を創出できた．提案するプロセスに
従って，事前知識によると独立性の高そうな参加者クラスタ間に，クラ
スタを結びつけるダミーノードが出現した．このヒントを解釈し，事前
理解と観測データへの認知とのずれから気づきを獲得し，事前知識には
欠けていた仮説を創出した．ヒューマンインタラクティブアニーリング
が，組織のコミュニケーションと意思決定を誘導する，見えない黒幕を
探るための有効な情報を与えることを示した．

9/11テロ組織についての文献の情報をもとに，実行犯を支援した共
謀者についてのネットワークを分析した．トポロジから見たグローバル
(peripherarity, partiality)・ローカル (degree, clustering coefficient)な重
要性指標を導入した．重要性比率によって，共謀者が２種類に分類でき
ることを見出した．タイプ１の共謀者は，文字通り，クラスタ間のbridge

の役割を行う．タイプ２の共謀者は，外部世界との bridgeの役割を担う．
このネットワークに基づくシミュレーションを行った．タイプ１の共謀
者について，標準偏差を用いたアルゴリズムが効果的に機能することを
示した．一方，タイプ２の共謀者を探ることは難しく，関連性の高い上
位２つのクラスタに注目すると性能が向上するものの，不完全であるこ
とがわかった．
応用として，グループ討議で好みについての行動・心理への理解を深め
る問題に取り組んだ．アートの好みに対するアンケートを題材とし，二
部グラフ構造を持ったアンケートの回答結果を取り扱えるよう，アルゴ
リズムを改良した．ヒューマンネットワーク形式のシナリオマップから
コミュニケーションの活性化シナリオを創出した．シナリオの品質を提
案可能性，気づきにくさ，成長可能性で評価すると，クラスタ全体をつ
なぐシナリオよりも，個々のクラスタに着目した細かい粒度のシナリオ
の方が，具体的でよいことがわかった．さらに，作品群クラスタ形式のシ
ナリオマップから潜在的な好みを表出するシナリオを創出した．ダミー
事象から，新しい要因を追加したシナリオを作成できた．また，グルー
プ討議によって個人の理解を深める手法として，視覚化・言語化によっ
て，自己の認知を再確認し，解釈の枠組みを再構築することを支援する
プロセスに改良した．気づかなかった好みの発見，心理的側面への言及，
好みの具体化といった，被験者ごとに異なる発見が得られた．
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1 問題提起
はじめに，本研究が取り組む問題の位置づけを述べる．本章では，心
理，意思決定，組織行動の見えない構造をめぐる問題と，コミュニケー
ションから見えない構造を読み解くためのアプローチとを提起する．ビ
ジネスにおいては，人，モノ，金，情報が４つの経営資源と言われている．
近年では，知識創出型のビジネスモデルへの移り変わりと共に，人と情
報の重要性が増している．個人や組織の意思決定に重大な影響を与えて
いる，観測しにくい潜在的な構造を探ることが，新たな問題として認識
されるようになった．これらを見えない構造と総称する．
いくつか，具体的な問題の例を述べる．
人が見えない構造となる場合には，組織に重要な影響を与えている隠
れたメンバの特定，グループの行動を決定する，見えないキープレーヤー
の推定などの問題が該当する．例えば，テロリスト集団や犯罪組織には，
背後に組織を動かす，見えない重要人物が潜んでいる．本人が意識しな
いまま，見えない重要人物となる場合もある．営業部門の社員が，日ご
ろ暖めているアイディアを知人や同期の開発部門の社員たちに吹き込む
としよう．これがヒントとなり，開発プロジェクトが立ち上がることも
あるだろう．開発部門をサポートする企画部門にとっては，営業部門の
社員は見えない重要人物である．また，9/11事件（2001年 9月のアル・
カイダによる同時多発テロ）以降，リスク管理の対象としての優先度が
急速に高まったテロ活動においては，一般の人間にまぎれた共謀者がテ
ロ活動の根幹を支えていると言われている．共謀者は，テロの実行犯に
対して，資金や武器を提供するだけでなく，仲間を紹介したり計画立案
を支援したりする．共謀者は，コミュニケーションやミーティングの監
視にかからないことが多く，その存在を突き止める方法が求められてい
る．このように，観測された組織の活動には，観測にかからない，見え
ない重要人物の意向が働いている場合がある．組織の見えない重要人物
は，潜在的な機会と脅威を読み解き，有効な意思決定を導く重要な鍵に
なる．見えない重要人物を探る新たな方法の開発が必要である．
情報が見えない構造となる場合には，ライバル企業の水面下での動向
の推測，業界外の未知の企業の重要性を見出す仮説の導出などの問題が
該当する．特に，企業の技術開発では，サブマリン特許のようなライバ
ル企業が隠している技術資産の特定，潜在的な可能性を秘めたニッチな
テクノロジ要素の特定といった問題が，リスク管理や研究開発戦略の策
定の上で重要である．技術開発の面だけでも，企業や技術者に有用な情

1



報は特許文献だけに限らず，実に多様である．メーリングリストの履歴，
インターネット上でアクセス可能な情報ソース，論文などのデータベー
ス，学会・展示会・標準化会議の記録といった実世界のさまざまな情報が
利用できる．このような容易に利用可能な情報から，欠落した情報を復
元し，水面下での動向に対する解釈・理解を進化させ，有効な仮説の創
出と仮説を現実にするための効果的な意思決定を導く新たな方法の開発
が必要である．
本研究の狙いは，「意思決定の背後で作用している，直接的にはデータ
として観測できない空白地帯に潜む，コミュニケーションや人間関係の
見えない重要な構造を探る新しい手法を開発し，他者の意思決定，自己
の意思決定に係わる構造についての理解を深めること」にある．
ここで，この問題の数理的な位置づけを明らかにしておく．組織をネッ
トワークでモデル化すると，見えない重要人物を見つける問題は，ネッ
トワークの中でのノードを見つける問題となる．同様に，情報や概念の
体系をネットワークでモデル化すると，欠落した情報や新しい概念を見
つける問題は，やはり，ネットワークの中でのノードを見つける問題と
なる．このようなモデルを用いると，本研究で取り組む問題は，ネット
ワークのノード発見問題と位置付けられる．コミュニケーションの履歴
から見えない重要人物を探るケースを例に，図 1にノード発見問題の要
点を図示する．
はじめに，観測された見える構造Svis，観測できない見えない構造Sinv，
コミュニケーションのモデルMについての事前仮説Hを設定する．仮説
は，式 (1)で示される.

H = Svis ∪ Sinv ∪ M. (1)

多くの場合に，見えない構造についての事前仮説は，明確に形式化さ
れたものではない．観測の過程で捕えることができない何らか構造があ
る，といった直感のようなものである．
見える構造Svis，見えない構造Sinvとは，式 (2)におけるグラフGにつ
いての知識を指す．

Svis = Gvis(pi, rij). (2)

ノードは，コミュニケーションの主体となる人物 piを表す．識別子 iに
よって，個々の人物を識別する．リンクは，人物 piと pjとの間の関係性
を表す．リンクがあると (rij = 1)，コミュニケーションがある，リンクが

2



図 1: [左側上 prior hypothesis] 観測された見える構造Svis，観測できない
見えない構造 Sinv，コミュニケーションのモデルM についての事前仮説
Hと，[左側下 online meeting surveillance] コミュニケーションの監視か
ら得た観測データD(Svis)とから推測する，[右側 posterior hypothesis]事
後仮説H ′.
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ないと (rij = 0)，コミュニケーションがない，ことを表現できる．通常，
コミュニケーションは双方向に発生するため，リンクには向きがない無
向グラフであると仮定する．図 1左側の prior hypothesisは，p1から p10

までの 10人の人物がおり，p1，p1，p1の 3人のグループ内にはコミュニ
ケーションがあってリンクが存在するだろう，といった事前仮説を示し
ている．見えない構造は，未知の潜在的な人物 pxとその人物を含む関係
性 rxj を表す．関係性は，未知の人物同士の関係性である場合もあるが，
未知の人物を探る上では，既知の人物との関係性が重要なヒントになる
だろう．コミュニケーションのモデルMは，グラフGからコミュニケー
ションについての観測Dへの写像を表す．形式的には，写像Fncを用い
て，式 (3)で表現できる．

M = Fnc(Svis ∪ Sinv → D(Svis)). (3)

次に，観測手段によって，見える構造についての観測データD(Svis)を
収集する．例えば，警察の捜査官が，インターネット上のオンラインチャッ
トミーティングを監視し，参加者の記録を作成する．この場合の観測し
た記録は，1回のチャットミーティングへの参加者 pjの集合 bi (式 (4))で
ある．マーケティングにおいて買い物かごに入れられた商品群にちなん
で，この集合をバスケット形式のデータと呼ぶ．1回目のチャットミーティ
ングに対するバスケット b0は，人物 p1，p2，p3が参加したことを示して
いる．集合であるため，バスケット bi内に現れる pjの順序には，意味は
ない．

bi = {pj}. (4)

複数のチャットミーティングに渡って，バスケット biを蓄積しリスト
としたものが，観測データ (式 (5))である．図 1左側の on-line meeting

surveillanceは，4回のチャットミーティングに対する参加者を記録した観
測データ (b0から b3までの 4つ)である．

D(Svis) = {bi}. (5)

最後に，事前仮説と観測データに対して，式 (6)のベイズの定理を用い
れば，観測データを用いて，仮説を更新することができる [Hastie 2001]．

P (H ′|D) ∝ P (D|H) × P (H). (6)
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P (x)は，変数xについての確率分布である．更新された仮説（事後仮説
H ′）では，見えない構造 Sinvについてのより確からしい知識が得られる
かもしれない．例えば，捜査官は，衛星携帯電話を用いていて，インター
ネット上のオンラインチャットミーティングの監視では捕らえられない人
物 pxを存在を推理できるかもしれない．図 1右側の posterior hypothesis

は，pxはバスケット b3に関与しており，3本のリンク rx1, rx5, rx9が存在
する可能性を示している．このように，コミュニケーションから見えな
い構造を読み解くことは，数理的には，ネットワークのノード発見問題
と捉えると理解しやすい．
しかし，現実の組織構造，人間の行動，概念の体系といったものが，単
純なネットワークのモデルでどの程度記述できるのか明らかではない．人
間が持つ環境認識や状況証拠，見えない構造についての漠然とした直感
といったものを，パラメータを用いた定量的な事前仮説の形に書き下す
ことも難しい．また，1,000人規模の組織構造を分析するには，計算量の
面において，式 (6)の解を求めることは容易ではない．より実用的な観点
で，コミュニケーションから見えない構造を読み解くには，ネットワー
クのノード発見問題という数理的な面での理解をふまえ，数理的には表
現しにくい人間の理解や認知を有効に活用したヒューリスティックなアプ
ローチが必要になる．
本研究では，観測データに含まれない，見えない構造を探る問題に取
り組むため，以下の３点を課題として問題提起する．見えない構造につ
いての仮説を創出する手法として，新しいアルゴリズムを用いたヒュー
マンインタラクティブアニーリングを提案する．ヒューマンインタラク
ティブアニーリングでは，人間の事前理解と観測データへの認知とを活
用し，それらのずれを可視化して気づきを獲得し，仮説を創出する．組
織，意思決定，コミュニケーションなどの観点から，人間活動にかかわ
る，見えない構造を探るのに適した手順を明らかにしていく．

• 観測にかからない，見えない重要な構造の特徴を考察し，ネットワー
ク上の空白地帯にノードが隠れている可能性を定量的に示すヒュー
リスティックなアルゴリズムを開発すること．

• 上記のアルゴリズムをもとに，人間の解釈・事前理解と相互作用し
ながら，見えない重要な構造に対する仮説を進化させる成長型のプ
ロセスを開発すること．

• 個別の問題に対して，見えない重要な構造を理解し，仮説を探索的
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に導出できるか検証し，個別の問題に適した応用プロセスを開発す
ること．

本研究は，2章で関連研究と課題をまとめた後で，ヒューマンインタラ
クティブアニーリングの手法の提案，手法の基本的な特徴の分析，組織
的な意思決定についての実証実験，いくつかの具体的な問題への応用展
開について，詳細を述べる．見えない構造への足がかりとして，ヒューマ
ンインタラクティブアニーリングの手法とアルゴリズムの提案 (3章)と，
シミュレーションによるアルゴリズムの基本的な特徴の分析 (4章)とに
ついて述べる．心理，意思決定，組織的行動を取り巻く，見えない構造
を探る問題に取り組み，20名の参加者で行った意思決定の隠れた黒幕を
探る実験 (5章)と，9/11を実行したテロ組織における共謀者を探るケー
ススタディ(6章)とについて述べる．心理，意思決定，組織行動応用とし
て，グループ討議で好みについての行動・心理への理解を深める問題に
取り組み，コミュニケーションの活性化 (7.2節)，潜在的な選好構造の理
解 (7.3節)についての成果について述べる．
付録Aでは，最尤法によるネットワークのノード発見問題の解法につ
いて述べる．付録Bでは，テキスト解析・発想支援への応用展開として，
特許の可視化について述べる．
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2 関連研究
関連研究の特徴と課題について，まれな事象の解明，確率的推論，ネッ
トワーク分析，それらの応用問題に分けて述べる．まれな事象の解明と
確率的推論とは，データとして観測できない空白地帯の解明に関連した
研究である．ネットワーク分析は，意思決定にかかわるコミュニケーショ
ンや人間関係のモデルとして重要である．

2.1 まれな事象の解明

まれな事象の解明にかかわる代表的な研究として，チャンス発見の手
法 [Ohsawa 2006]がある．チャンスは，まれだが意思決定にとって重要な
事象である．観測データの可視化，新たな気づきの獲得，新たな観測デー
タの収集，の繰り返しからシナリオを創出する．チャンスは，人間の意思
決定に重要なインパクトを与える事象と定義される．チャンスは，機会
である場合もあれば，脅威である場合もある．チャンスを発見すること
は，チャンスの重要性を意識し理解することを意味する．チャンスの頻
度がまれな場合には，特に重要となる．機会からの望ましい結果が促進
され，脅威からの望ましくない結果が回避されるよう，意思決定し行動
をとるべきである．多くの社会的，ビジネス上の領域において，チャン
ス発見を用いた，潜在的な機会と脅威の理解が必要である．例えば，人
間は，マーケティング，技術開発・設計，災害対策，製薬・医療などの分
野でチャンスを模索している．マーケティング，災害対策，技術開発・設
計，製薬・医療などでの応用事例がある．チャンス発見は，そのような
領域において，将来を予測するのではなく，将来を創るための手段を提
供している．
チャンス発見の中核をなす手法は，人間のプロセスとコンピュータの
プロセスとが融合した二重らせんプロセスである．Leeらの研究 [Le05]に
見られる，多くのヒューマン・コンピュータ・インタラクティブ・システ
ムが要求の衝突やデッドロックの解消を目指すのに対して，チャンス発
見は未来に向けてのシナリオを創出する協調的な手法である．チャンス
発見のプロセスは，観測された事象が示唆する兆候に気付き，新しい有
意のシナリオを具体化するために設計された手法である．人間のプロセ
スは，特定の興味を持ち，兆候のチャンスとしての意味を理解し，選択
したチャンスからシナリオを具体化し，シミュレーションやシナリオに
基づく行動をとり，新しい興味を持つことで成り立っている．他方，コ
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ンピュータのプロセスは，人間の興味に基づく環境データを分析し，人
間のプロセスに基づく人間の思考を記録した主観データを解析すること
から成り立っている．
コンピュータは，KeyGraph[Ohsawa 2006]のようなツールを用いて，解
析結果をシナリオマップ上のグラフとして可視化する．[Sugiyama 2002],

[Fruchterman 1991]は，バネモデルによるグラフ描画法を含む，グラフに
作成に有用な手法を示している．グラフの辺は，共起性の強さに応じた
ばね定数のばねに置き換えられる．ばねによって構成された力学的な系
となる．Jaccard係数が一定以上の事象間には，引力が働くようになり，
お互いに近づこうとする．力学的な系が平衡に達するまで，頂点は移動
する．平衡後の頂点間の距離に厳密な意味はないが，頂点間の近さは，事
象の関連性に関するおおその知見を表現している．
シナリオマップに表示されるグラフの頂点は事象を表す．事象は，入
力データから取り出される．入力データ形式は，通常，要素の集合のリ
ストであるバスケットデータである．バスケットは，何らかの性質を共
有する事象の集合である．テキストの場合には，センテンスごと，パラ
グラフごとに形態素解析によって単語の集合を生成し，これをバスケッ
トとする．グラフの辺は，事象間の類似性や共起性を表す．共起性は，
Jaccard係数によって評価できる．Jaccard係数は，ウェブ構造マイニン
グの URL分類や文書の内容の比較などで，よく使用される指標である．
[Matsumura 2001], [Murata 2003]に，その活用方法を見ることができる．
KeyGraphでは，チャンスは，頻度が高く共起性の高い事象群クラスタ間
をつなぐ橋のような構造として表現される．チャンスは，クラスタから
クラスタへ乗り移る際のトリガのような役割を担っている．潜在的な大
きな変化の兆候と考えられる．
チャンス発見を越えようという新しい試みとして，[Ohsawa 2005]の
データ結晶化の方法がある．これは，データに新規の事象を追加すると，
その事象が，新規のノードとしてデータを表現するグラフ上のどの位置に
出現するのかを可視化する方法といえる．まれな事象の解明にかかわる
研究には，他にもある．[Suzuki 2005]は，例外ルールの発見方法である．
[Weiss 1998]は，まれな事象に注目した最も初期の研究である．乏しい観
測データから未知の事象を発見する手法 [砂山 1999]も研究されている．
チャンス発見は，まれだが意思決定に重要な事象を見つける手法とし
て確立されてきた．しかし，問題も残されている．まれな事象は，必ず
しも観測データの含まれるとは限らない．まれであるとは，観測データ
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の中で相対的に低頻度であるという意味で，絶対的に希少かどうかは問
われない．また，低頻度の基準も明示されていない．データ結晶化の方
法では，見えない重要な構造とは何か定義されておらず，問題解決のア
ルゴリズムというよりも，データ内の事象の位置をグラフ上のノードの
位置に変換する描画手段である．KeyGraphに依存するため，描画可能な
範囲での探索に留まる．見方を変えると，大規模な観測データのすべて
の事象に対して，見えない重要な構造が存在する可能性を定量的に評価
した上で，見えない重要な構造に関与する事象をグラフ上のノードとし
て示すことができない問題である．したがって，まれな事象からさらに
一歩進んで，観測できない，または，観測が困難な事象を取り扱う必要
がでてくる．見えない事象，見えない構造は，データとして観測されな
い，観測できないが，人間が理解可能な潜在性の高い事象を指す．その
ような見えない事象，見えない構造への理解を深める手法の開発が課題
と言える．

2.2 確率的推論

広い意味で本研究に関連する基礎的な数理的な手法としては，確率的
推論，ベイズ統計，多変量解析が重要である．

2.2.1 推論の諸手法

まず，見えない事象に近い問題として，潜在変数の学習がある．潜在変
数を含むベイジアンネットワークでは，線形潜在変数グラフ (linear latent

variable graph)の学習 [Silva 2006]が研究されている．因果関係に関する
モデルの妥当性の検証と因果関係の強さの推定・検定とを行う．観測で
きない時系列的な状態遷移を扱うには，隠れマルコフモデルやカルマン
フィルタモデルに代表されるダイナミックベイジアンネットワークの学習
[Friedman 1998]を用いる．因果推定の手法や問題点は，[Glymour 1999]

に網羅されている．機械学習や統計的学習については，[Hastie 2001]に
詳しい．[Duda 2000]は，パターン識別を網羅的に記載し，クラスタリン
グにも詳しい．

[Heckerman 1996]は，ベイジアンネットワークにおける因果の独立性
（条件付独立性の集合）によって，確率の検証と推論を容易にする手法
を示した．条件付独立性によって上流側のノードの数を削減することと，
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複数の条件付独立性によって構造を再構築することで，計算が簡単にな
り，高速化が図れる．[Silva 2006], [Silva 2003]は，潜在変数を含むベイジ
アンネットワークで，線形潜在変数グラフ (linear latent variable graph)

における潜在変数と因果関係についての情報を導くアルゴリズムである．
[Friedman 1998]は，ダイナミックベイジアンネットワークの追加・削除，
向きの逆転，ノードの追加などの構造の変更を伴う，学習（EMによって，
観測データの尤度を最大化するトポロジと確率構造の発見）の手法を示
した．
具体的な問題の特性に特化した手法の研究も多い．[Allanach 2004]は，
隠れマルコフモデルによる状態遷移を推論しながら，テロリストの活動
を予測・分析する手法を示した．さらに，[Haiying 2006], [Singh 2004]は，
隠れマルコフモデルとベイジアンネットとの組み合わせで，意思決定を
支援する ASAM systemを開発し，テロリストの活動に対処する意思決
定支援に応用した．[Memon 2006]もテロリストネットワークを分析して
いる．

[Adamic 2003]は，ウェブ上の情報（個人のホームページ間のリンク関係，
個人のホームページに記載されたテキスト，個人が登録しているメーリン
グリスト）から友人関係を推定する方法を示した．[Liben-Nowell 2004]は，
さまざまな指標によるリンクの存在確率の推定方法を比較した．科学者の
協力関係を学習し，予測する問題に適用している．これは，リンク発見問
題の代表的な成果である．リンク発見問題は，既知のリンクの存在やノー
ドの属性から未知のリンクの存在を推定する問題である．ランキングや分
類と並ぶリンクマイニング [Getoor 2005]の中心的な問題である．リンクの
間の依存関係を無向グラフィカルモデルで学習するMarkovランダムネッ
トワーク [Taskar 2003]は，代表的な手法である．Markovランダムネット
ワークは，dependence graph [Besag 1974], [Frank 1986], [Anderson 1999]

の一種であり，社会ネットワーク分析で広く用いられる．拡張として，
階層モデル [Lazega 1999], multiple network [Pattison 1999], valued net-

work [Robins 1999], 高次の依存性 [Pattison 2002], 2-block chain graph

[Robins 2001]などが研究されている．
命題論理にも，類似の学習の概念がある．帰納論理プログラミングの
構成的帰納学習 [Shafti 2005]は，既存の属性を組み合わせ，普遍性の高
い有効な属性を導出する手法である．
確率的推論では，事象の属性として直接観測できない潜在変数に係わ
る確率的構造の推定や仮説の検証が重要視される．見えない重要事象の
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存在そのものについての仮説を創出することが課題である．また，潜在
変数に対する確率的推論は，複雑性の高い現実のコミュニケーションや
人間行動へ適用することが難しい．複雑性は，双方向でループを形成す
る影響の伝播，観測変数から潜在変数への影響の伝播，多数の変数など
に起因する．これらは考慮されていないため，現実の問題に適用できる
実用的な手法の開発が課題である．
ベイズ統計とは，ベイズの定理を中核とした，統計的な推論，検定な
どの技術の総称である．ベイズの定理とは，ある観測データが得られた
時，事前確率から，その観測結果を反映した事後確率を再帰的に求める
ための定理である．事後確率は，事前確率と尤度関数の積に比例する．つ
まり，観測データを得た下で，事前確率を既知の尤度を使って事後確率
へと更新する関係を示した定理である．
ベイズの定理は，事前確率と尤度とを仮定した下で事後確率を与える，
というあくまで相対的なメカニズムを表わした定理にすぎない．したがっ
て事後確率の計算結果の信憑性や有用性は，事前分布と尤度の設定にか
かっており，慎重を期すことが必要である．これはベイズの定理を含む
ベイズ統計学が，不確実性を含む問題を人によって異なる確率を用いて
定式化することを許容する主観確率という立場をとっていることによる．
この立場はまだ解析対象となっていない新たな問題へのアプローチを可
能にするという利点がある一方で，確率の決め方について客観性に欠け
るという批判もある．ベイズ統計を巡る問題については，[Gill 2002]に詳
しく議論されている．
ベイズ統計には，事前知識として人間の知見を活用する面があるもの
の，人間の解釈・理解を更新しながら，繰り返していくプロセスとはなっ
ていない．事前知識以外には，気付きといった，人間のプロセスへの参
画が弱い問題がある．また，事前知識と観測データを融合して収束する
方向に作用するだけで，事前知識と観測データとのずれから新たな発見
へ収束する方法論にはないにくい面がある．刻々と更新される人間の解
釈・理解と観測データとのずれから，新たな発見を促進する手法を取り
込むことが課題といえる．

2.2.2 多変量解析と関連手法

最後に，多変量解析において，共分散構造分析と呼ばれる一群の手法
がある [宮川 1997]．共分散構造分析は，従来の因子分析が発展したもの
で，因子分析と回帰分析とを統合的，検証的に行うものだと考えること
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ができる．基本的な定式化としては，母集団の相関係数行列と標本の相
関係数行列との逸脱度を最小化する．最小化によって，未知の量を推定
する．[稲田 2002]は，潜在変数を含む潜在構造モデルを扱っている．特
に，構造方程式モデリング [Bollen 1989]は，因果関係を調べる統計的手
法である．直接観測される変数（観測変数）から，直接観測できない潜
在変数を導き出し，その潜在変数と観測変数との因果関係について仮説
（数理モデル）を設定して，さまざまな現象を理解するアプローチである．
構造方程式モデリングは，検証的な使い方が多く，仮説の導出方法に
ついて明確なプロセスを提供するものではない．
一方，グラフィカルモデリングでは，２変数間の関係性を表わす尺度
として，偏相関係数（偏相関行列）を利用する．擬似相関と呼ばれる見
かけ上の相関関係を排除して，たくさんの変数がある中で，２変数間の
純粋な関係の強さ（条件付き独立性）を分析する手法である．グラフィ
カルモデリングには，潜在変数を扱えないという問題がある．共通の問
題として，アンケートへの回答などの離散変数や，ウェブ情報，ビジネ
ス文書，技術文献などのテキストの解析には不向きである．
多様な情報源を活用しながら，人間の事前知識とを融合しながら，潜
在的な構造を探索的に検索し，仮説を導出する明確なプロセスを確立し
てくことが課題といえる．
関連する数理的手法のなかで，クラスタリング手法とデータの低次元
表現は，データ分析の基本手法として重要である．クラスタリング手法
とデータの低次元表現については，本研究の中で有効に活用していく．
クラスタリングとは，データ解析手法の 1つである．教師なしデータ
分類手法，つまり与えられたデータを外的基準なしに，データ間の類似
性や相違性（距離）に基づいて，自動的に分類する手法である．クラス
タリングアルゴリズムを指す場合も多い．教師なし学習の基本は，最尤
推定とベイズ推定である．これらを元に，さまざまな手法が提案されて
いる．[Dempster 1977]は，EMアルゴリズムの最初の文献で，未知構造
を推定しながら，尤度を最大化するパラメータを決定する手法である．
[Bishop 1998]は，EMアルゴリズムでパラメータ推定する潜在変数モデ
ルを積み上げて，階層的な可視化を行う手法を示した．トップレベルの
全データから，ボトムレベルの細かいクラスタまでスムースに可視化す
るアルゴリズムを提案した．

[Kohonen 1990]は，自己組織化マップの最初の文献である．大きく分け
るとデータの分類が階層的になされる階層型手法と，特定のクラスタ数に

12



分類する非階層的手法とがある．階層型手法では，系統図と呼ばれる関係木
を生成する．最小のスパニングツリーを生成する凝集的（ボトムアップ）手
法，分割的手法（トップダウン）手法などのさまざまな方式が提案されてい
る．非階層的手法の代表的な手法として，K平均法 (K-means)，K-medoid

法，自己組織化マップなどがある．参考文献 [Hastie 2001]，[Duda 2000]

に，詳しく述べられている．
クラスタ数が未知の場合のクラスタ数に関する仮説検定・評価尺度設
定，ファジークラスタリング，オンラインクラスタリング，グラフ理論を
活用したクラスタリング，次元数の圧縮，主成分分析・独立成分分析な
ど，さまざまな関連研究へと広がっている．
データの低次元表現は，次元数の圧縮，主成分分析・独立成分分析の
応用とも考えられる．[Carreira-Perpinan 1998], [Carreira-Perpinan 1999]

は，観測された高次元プロセスを低次元で表現する，潜在変数モデルを
用いた多変数回帰，次元圧縮の手法を示した．[Keim 2002], [Keim 1996],

[Hinneburg 1999], [Nabney 2005], [Zoeter 2003]は，高次元データのさま
ざまな可視化手法を述べている．[Shen 2006]は，情報を集約した可視化
によって，アクタの潜在的な関係を理解することを支援する手法である．
[Aggarwal 2004]は，高次元データを部分空間でクラスタリングすると，ラ
ンキング関数の最適性とは裏腹に，人間に理解しにくいものになるため，
人間の直感を取り入れながらクラスタリングを実行する方法を示した．

2.3 ネットワーク分析

近年，ネットワーク分析は，２つの流れが融合し，著しい発展を見せて
いる．第一の流れは，物理学に関連した大規模な複雑ネットワークの研
究である．90年代後半から，科学者の協力関係のネットワークや映画の
出演者，ウェブのリンク構造，化学反応などの大規模な複雑ネットワーク
には，共通の興味深い性質があることがわかってきた．スケールフリー
性 [Barabási 1999a]やスモールワールド性 [Watts 1998]によって，人間の
活動に限らず，自然現象をも記述できることから，複雑ネットワークは
普遍的なモデルとして広く受け入れられている．第二の流れは，社会学
における社会ネットワーク分析の研究である．社会ネットワーク分析は，
人間関係や活動の関連性をグラフ構造で表現し，中心性の計算やクリー
ク構造の抽出を通して，組織全体の構造的な特性を分析する手法である．
いずれも，問題領域として，本研究と関連が深い領域である．
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2.3.1 複雑ネットワーク

[Albert 1999]は，WWWのページごとのリンクの次数 dの分布には，
特定のスケールが存在せず，スケールフリー (P (d) ∝ da)になることを観
測した．さらに，[Barabási 1999a]は，さまざまな実在のネットワークが
スケールフリーになることを観測した．スケールフリーネットワークの理
論的基礎が，[Barabási 1999b]に示され，preferencial attachmentによる
ネットワークの成長が重要であることがわかった．Center-and-periphery，
winner-takes-allといった経済システムに見られる格差や不均質性は，ス
ケールフリー性に起因すると考えられるようになっている．大規模ネット
ワークのスケールフリー性が，さまざまな社会，経済，自然界のモデル
の出発点となっている．[Albert 2000]は相互作用するネットワークの時
間発展の周期構造，[Albert 2000]はネットワークの攻撃と破壊に対する
耐性を明らかにした．[Yook 2001]は，リンクの重みが変化するモデルで
ある．[Bianconi 2001]は，複雑ネットワークに温度に相当する概念を取
り入れ，動的な非平衡性が，winner-takes-allな特性を生み出すことを示
した．[Menezes 2004], [Menezes 2004]は，システムのコンポーネントの
同時刻の挙動を観測して，内部のダイナミクスと外部からの揺らぎとを
分離する．ノイズや作為が多い場合にも機能するアルゴリズムは，重要
なテーマであろう．[Fenner 2007]は，ノードが不活性になる時間を設け
ると，分布のパワーローのテールにエクスポネンシャルのカットオフ が
発生することを確率モデルで示した．[Adamic 2001]は，スケールフリー
ネットワーク上での検索が効率的に行えることを示した．検索の容易性
や攻撃に対する耐久性は，組織構造を検討する上でも重要な論点である．

[Watts 1998]は，スモールワールドネットワークを論じた最初の報告で
ある．[Newman 2001b]は，科学者のネットワークが，スモールワールド
性を持つことを示した．コミュニティなどの社会ネットワークでは，凝集
性が高くクラスタが形成されやすいにもかかわらず，ネットワーク全体
での平均距離が短くなる傾向にある．スケールフリーネットワークがハ
ブノードによってノード間の距離を短縮するのとは対照的に，スモール
ワールドではクラスタ間のショートカットリンクが距離を短縮すること
に大きく寄与している．[Newman 2003a], [Newman 2002]は，ヒューマ
ンネットワークでは，ハブノード同士が隣接しやすい assortative mixing

という特性を持つことを示した．[Kauffman 1996]は，ネットワークだけ
でなく，カオスの観点も論じている．静的なトポロジの分析から，動的
な複雑な挙動の発現へと展開している．
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複雑ネットワークは多様な展開を見せ，問題領域として極めて興味深
いものの，関心の多くが分析的・記述的な観点でなされている．探索的・
発見的な手法へ展開し，より能動的な人間の活動への支援へ役立てるこ
とが課題であろう．

2.3.2 社会ネットワーク分析

社会ネットワーク分析における，具体的，実証的な研究として，オンライ
ンコミュニティのプロファイリング [松村 2003]，ウェブ情報を用いた人間関
係の抽出 [松尾 2005]，企業関係の抽出 [金 2007]，不正会計で破綻したEn-

ronの社内メールの因子分析 [Keila 2006]，ベイジアンネットワークと隠れ
マルコフモデルを用いたテロリストの行動分析 [Singh 2004]などの実証研
究が活発である．社会ネットワークの分析手法は，[Carrington 2005]に網
羅されている．[Freeman 1979]は，中心性 (degree, closeness, betweenness

など)のさまざまな尺度を定義した．さらに，[Borgatti 1997]は，2-mode

data (bipartite graph)における中心性 (degree, closeness, betweennessな
ど)を定義した．

[Keila 2006]は，2001年に会計不祥事で破綻したアメリカのエネルギー
会社Enronの社内 emailを SVD (singular value decomposition)によって
分析し，メッセージの長短，出現する単語のまれ性，単語の使い方と組
織特性，犯罪の特徴とに相関があることを示した．[Popp 2006]は，犯罪
組織，テロリストに関する研究をまとめたもので，コンピュータを用い
たさまざまな分析手法が紹介されている．[Klerks 2002], [Morselli 2007],

[Krebs 2002]は，犯罪組織，9/11を中心としたテロリストネットワーク
の構造や特性を議論した．テロリストネットワークは，クラスタがゆる
く結合した構造を持っている．首謀者と共謀者の連携形態，コミュニケー
ション効率と秘匿性のトレードオフ，目的達成までの時間の拘束などに
よって，構造が変わるという興味深い特徴を持っている．同様の考察が，
[Sageman 2004]においてもなされている．

[Krackhardt 1987]は，観察ではなく，被験者が認知した関係性による
ネットワークの分析手法である．アンケートの手法といった，かなり実用
面に重点が置かれている．[Johnston 2000]は，企業において，社会ネッ
トワークが，環境に優れたプロセスを採用するのにプラスの効果をもた
らす実証研究である．[Batallas 2006]では，中心性とブローカレージ係
数を用いて，航空機エンジンの製品開発チームのネットワークを分析し，
Information leaders teamの重要性を示した．
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社会ネットワーク分析も，複雑ネットワークと同様に，関心の多くが分
析的・記述的な観点でなされている．ネットワーク構造の表現であり，観
測データに現れない，見えない重要人物を探る問題意識とは異なる．探
索的・発見的な手法へ展開し，より能動的な人間の活動への支援へ役立
てることが課題であろう．

2.4 応用問題

見えない構造への理解が重要となるビジネスへの応用領域として，マー
ケティングにおける消費者行動・心理分析がある．
マーケティングでは，消費者ごとに，思考や行動における潜在的な傾向
を理解することが重要である．例えば，明確に意識していない好みは，新
しい製品に興味を持ったり，未知の人と新しいコミュニケーションを始め
たりするきっかけになりうる．そのような消費者ごとの傾向を理解するた
めのさまざまな手法が提案されている．[Gill 2002]は，マーケティング応
用の観点からベイズ推論，特に，階層ベイズを論じている．[Arora 1998]

は，マーケティングにおける，階層ベイズモデルによる要求の分析手法
である．平均的な挙動よりも，個々人の挙動をより重視する点に特徴が
ある．[Green 1981]は，マーケティングにおける，コンジョイント分析に
よる製品の要素の最適な組み合わせを見つける手法を示した．一種の組
み合わせ最適化である．Stated choice methodは，その一形態である．
これらの研究は，明示的・意識的な好みを扱っているが，より潜在的，
無意識的な好みに焦点を当てた研究もある．無意識的知覚の研究として
興味深いのは，[Greenwald 1998]の IAT (implicit association test)であ
る．無意識的に，存在を知覚できなくても， 関係性を知覚できる点に着
目している．関係性が，潜在的な構造へアプローチする際のヒントにな
ることを示している．潜在クラスモデルは，潜在変数のモデル化と統計
的な検証を扱う [Cheung 2004], [Zhang 2004]．
これらの研究は，個人の傾向についての仮説の検証を重視し，仮説を
創出するための方法を提供するものではない．通常，潜在性の高い傾向
そのものについての情報は，欠落している．しかし，潜在性の高い傾向
と観測可能な明示的な傾向との関係性についての情報が得られる場合が
ある．このような関係性を理解し，潜在性の高い傾向そのものを解き明
かすヒントとするような手法の開発が課題である．
最後に，広い意味で，コミュニケーション，意思決定，マーケティング
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に関連する応用技術について述べる．
グループ討議の手法，Webからの知識抽出，技術文書の解析など多様
な手法が存在する．[Kwok 2002]は， Webを用いた集団によるよりよ
い意思決定の支援の手法，集団で合意を形成するための手法を示した．
[Rush 1997]は，多数のエキスパートからの知識抽出のための手法である．
[Hori 2004], [Hori 1994]は，基本的な重要要素の解体・再形成によるコンセ
プト形成の手法と知識マネジメントの手法を提案した．[Mukherjea 2005]

は，バイオ分野の特許を活用した知識抽出方法である．これらの手法は，
グループ討議に利用でき，ヒューマンインタラクティブアニーリングに
採り入れることができる．
テキスト解析では，データマイニング，Webマイニング，パターン認
識，クラスタリング，特徴抽出，学習などに関連する重要な研究分野があ
る．文書内の語の出現頻度，順番，位置などの統計情報から要約，構造，
キーワードなどを抽出する研究がなされている．ＰＡＩは，代表的な手法
であり，チャンス発見にも活用されている [松村 2002]．これらの単独の
文書を扱う研究に対して，文書間の類似性や分類を扱う研究の例もある．
Word vectorは，文書を分類し検索を容易にするための実用レベルの技術
として，概念検索の技術などに応用されている [Schuetze 1998]．Webマ
イニングの研究では，Webページでの出現頻度から組合せの有効性や独
自性を評価する手法 [西原 2004]や，Webページの分類法 [井山 2004]が
研究されている．これらの手法は，ヒューマンインタラクティブアニー
リングのアルゴリズムの前処理として，Webやテキストの処理に採り入
れることができる．

2.5 まとめ

関連研究の問題点をまとめる．

• まれな事象を解明するための手法には，問題が残されている．まれ
な事象は，観測データの含まれるとは限らない．まれであるとは，
観測データの中で相対的に低頻度であるという意味に過ぎない．低
頻度の基準も明示されていない．データ結晶化の方法では，見えな
い重要な構造とは何か定義されておらず，問題解決のアルゴリズム
というよりも，データ内の事象の位置をグラフ上のノードの位置に
変換する描画手段である．KeyGraphに依存するため，描画可能な
範囲での探索に留まる．見方を変えると，大規模な観測データのす
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べての事象に対して，見えない重要な構造が存在する可能性を定量
的に評価した上で，見えない重要な構造に関与する事象をグラフ上
のノードとして示すことができない問題がある．

• 確率的推論では，事象の属性として直接観測できない潜在変数に係
わる確率的構造の推定や仮説の検証が重要視されてきた．見えない
重要事象の存在そのものについての仮説を創出することには寄与し
ないる．潜在変数に対する確率的推論は，複雑性の高い現実のコミュ
ニケーションや人間行動へ適用することが難しい．複雑性は，双方
向でループを形成する影響の伝播，観測変数から潜在変数への影響
の伝播，多数の変数などに起因する．これらは考慮されていないた
め，現実の問題に適用できる実用性な水準にあるとは言えない．ベ
イズ統計には，事前知識として人間の知見を活用する面があるもの
の，人間の解釈・理解を更新しながら，繰り返していくプロセスと
はなっていない．事前知識以外には，気付きといった，人間のプロ
セスへの参画が弱い問題がある．また，事前知識と観測データを融
合して収束する方向に作用するだけで，事前知識と観測データとの
ずれから新たな発見へ収束する方法論にはないにくい面がある．

• 構造方程式モデリングは，検証的な使い方が多く，仮説の導出方法
について明確なプロセスを提供するものではない．グラフィカルモ
デリングには，潜在変数を扱えないという問題がある．共通の問題
として，アンケートへの回答などの離散変数や，ウェブ情報，ビジ
ネス文書，技術文献などのテキストの解析には不向きである．多様
な情報源を活用しながら，人間の事前知識とを融合しながら，潜在
的な構造を探索的に検索し，仮説を導出するには不向きである．

• 複雑ネットワークは多様な展開を見せ，問題領域として極めて興味
深いものの，関心の多くが分析的・記述的な観点でなされている．
探索的・発見的な手法へ展開し，より能動的な人間の活動への支援
へ役立てるには至っていない．社会ネットワーク分析も，複雑ネッ
トワークと同様に，関心の多くが分析的・記述的な観点でなされて
いる．ネットワーク構造の表現であり，観測データに現れない，見
えない重要人物を探る問題意識とは異なる．

• マーケティングにおける消費者行動・心理分析の研究は，個人の傾
向についての仮説の検証を重視し，仮説を創出するための方法を提
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供するものではない．通常，潜在性の高い傾向そのものについての
情報は，欠落している．しかし，潜在性の高い傾向と観測可能な明
示的な傾向との関係性についての情報が得られる場合がある．この
ような関係性を理解し，潜在性の高い傾向そのものを解き明かすヒ
ントとするような手法は知られていない．

関連研究が解決していない課題をふまえて，本研究は，意思決定の背
後で作用している，直接的にはデータとして観測できない空白地帯に潜
む，コミュニケーションや人間関係の見えない重要な構造を探る新しい
手法を開発し，他者の意思決定，自己の意思決定に係わる構造について
の理解を深めることを目指す．
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3 ヒューマンインタラクティブアニーリング
本章では，人間の解釈，理解と相互作用しながら，見えない構造に対
する仮説を進化させる成長型のプロセスとして，ヒューマンインタラク
ティブアニーリングを提案する．ヒューマンインタラクティブアニーリン
グにおいて，観測データを処理し，見えない構造が隠れている可能性が
高い観測データを指摘し，意思決定が重要であることを提示するヒュー
リスティックなアルゴリズムを提案する．
はじめに，アルゴリズムとプロセスの開発の方針を述べる．本章で扱
う重要な構造とは，独立性の高いクラスタの間を結びつけるハブのよう
な構造だと定義する．典型的には，多くのクラスタを結びつけるハブノー
ドである．例えば，テロリスト組織を構成する世界各国の無数の実行部
隊の背後に潜むリーダーである．6章では，重要な構造の定義をハブノー
ドからより一般的なトポロジ上の特徴を持ったノードに拡張する．この
ような構造が観測にかからない場合，観測データのどの部分が見えない
重要な構造に関連が深いか，ランキング関数を開発する．ランキング関
数は，観測データの部分ごとに，見えない重要な構造を含む確からしさ
を数値として算出し，観測データの部分ごとの確からしさのランキング
を行えるようにする．
プロセスでは，アルゴリズムの出力を無向グラフ構造として描画し，グ
ラフを解釈しながら人間の事前理解と比較できる形態とする．グラフは，
事象と事象間の関係性のトポロジを表現したもので，シナリオマップと
呼ぶ．シナリオマップには，見えない重要な構造を含む確からしさの高
い観測データをもとに，見えない重要な構造が存在する可能性の高いグ
ラフ上の空白地帯を特定し，目印としてダミーノードが配置されている．
人間の事前理解とシナリオマップの粒度の違い，事前理解とは一致しな
い構造に着目しながら，ダミーノードが対応する，見えない重要な事象
についての仮説を探索的に創出する．なお，アルゴリズムが扱うのはハ
ブノードであるが，プロセスはハブノードを扱うという前提に立つもの
ではない．他の特徴を持つノードにも適用できるものである．
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3.1 事前理解と観測のはざまに潜む発見の契機

3.1.1 シナリオマップ

ヒューマンインタラクティブアニーリングでは，仮説の創出プロセス
に参加する参加者がまとまった概念として理解している独立性の高い事
象群の間にある弱い干渉を可視化し，参加者の事前理解に含まれない仮
説の創出を促す．干渉とは，事象群の独立性を汚染する，事象群の共起構
造に現れる重なりである．観測データから，干渉を計算するのが，アル
ゴリズムである．計算された干渉の源に対応する仮説的な構造を，，見え
ない重要事象の候補として描画する．これがシナリオマップである．シ
ナリオマップは，コンピュータのデータ処理と人間の理解とのインター
フェースとなるだけでなく，プロセスの参加者が相互のコミュニケーショ
ンを円滑化するためのツールとも言える．
さて，シナリオとは，映画の筋書きや脚本を意味し，未来に向けての
事象の系列，特に時間的な系列を指す．事象とは，人間の発言や行動な
どの観測可能なできごとを指す．時間的な系列という観点からは，状態
の遷移の流れとも言える．時間的な系列を因果関係と捉えることができ
る場合もあるだろうが，特に，因果関係に限定するものではない．シナ
リオは，必然的に起こるであろう未来予測の結果でも，意思決定者に推
奨する最適な行動計画を自動導出した結果でもない．それ自体は，観測
データの上で未来に向けて矛盾なく繋ぎ合わせることが可能な事象の系
列に過ぎない．したがって，シナリオが定義できることと，そのシナリ
オがある特定の環境下で意思決定に有用であることとは異なる．シナリ
オは，仮説とも言える．シナリオの有用性は，環境と問題に対する人間
の理解が深まる中で，はじめて判断できるものである．環境の変化に対
する予想と自身の行動計画の意思が混ざり合ったものである．あるシナ
リオが想定外の環境下で有用であると見出すこと，あるいは，想定外の
シナリオがある環境下で有用であると見出すことは，典型的な発見の契
機となるだろう．
シナリオマップは，多様なシナリオを読み取る元となる問題領域の見
取り図である．事象をノードで，事象間の関係性の有無をリンクで表現す
る無向グラフである．双方向の関係性を前提としている．方向性のある
ベイジアンネットワークの条件付き確率とは異なる．関係性については，
事象の発生についての観測可能な共起性を基礎とする．共起性は，時間
的な場合と空間的な場合とがある．さらに拡張された共起性として，あ
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る観点から見た事象間の類似性を考えることもできる．本研究における
シナリオマップの特長は，観測可能なできごとをノード，クラスタとし
て可視化するだけでなく，観測できない見えない重要事象の候補も合わ
せて図示することにある．
シナリオマップの例を図 2に示す．John. F. Kennedy暗殺事件に関す
るWikipediaの記事から作成したヒューマンネットワークである．ノー
ドは人物，リンクは人物の共起性を表現する．事象という意味では，ノー
ドは，その人物が John. F. Kennedy暗殺事件において何らかの役割を果
たしたことを意味する．役割には，「政治的に対立した」，「計画を立てた」，
「暗殺を実行した」，「証拠を隠滅した」といった犯人側のものあれば，「捜
査を行った」，「証言を残した」といった警察側のものもあるだろう．「親
族であった」というのもひとつの役割とみなせるだろう．ここでは，役
割を細分化し分析を詳細化することが目的ではないので，さまざまな役
割をまとめて，単純に扱う．具体的には，Wikipediaの記事のひとつの文
に現れる人物名の集合から，人物の間の共起性を算出し，無向グラフに
描画したものである．シナリオマップには，２つの構造が現れる．第一
に，観測された事象が持つクラスタ構造である．関係性の強い人物のグ
ループで，図 2に黒いノードとリンクで示されている．第二に，クラス
タ構造が捉えきれない潜在性のある弱い構造である．クラスタ間の空白
地帯に位置し，観測できない見えない重要事象の候補として図 2に赤い
ノードとリンクで示されている．
クラスタ構造が捉えきれない潜在性のある弱い構造は，観測にはかか
らないダミーノードとして，クラスタ間の空白地帯に描画される．John.

F. Kennedy暗殺事件であれば，暗殺者などの実行犯グループの背後で，
政治的な陰謀に関連した政治家，軍の関係者，産業界の実力者，あるい
は彼らのブレーンであった弁護士などに対応する．この空白地帯が，見
えない重要な構造を示唆し，観測されていない重要な人物の役割に気づ
くきっかけを与えるものと期待される．クラスタ間を埋めるダミーノー
ドDEiは，空白地帯にあるクラスタ間の干渉の源に対応する仮説的な構
造で，見えない重要事象の候補 (crystallized dark event)を表す．ダミー
ノードは，観測データに含まれない，仮説的な事象である [Ohsawa 2005]．
これらが潜在構造 (annealed latent structure)である．人間の事前理解で
は独立に見えていたクラスタ間の潜在構造を含むシナリオマップから受
ける印象，新たに想起するノードの連鎖の意味，未知のダミーノードへ
の関心などが，観測データへの認知である．通常，事前理解と観測デー

22



図 2: クラスタと観測できない見えない重要事象の候補としてのダミー
ノード (crystallized dark events)を無向グラフに可視化したシナリオマッ
プの例．John. F. Kennedy暗殺事件に関するWikipediaの記事から作成
したヒューマンネットワークである．ノードは，人物が暗殺事件で何らか
の役割を果たしたことを意味する．リンクは，その役割の間に関係性が
あることを示す．複数のクラスタ間を埋める，見えない事象群によって，
観測にかからない潜在構造 (annealed latent structure)が構成される．
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タへの認知との間には，ずれがあり，これを発見の契機と捉える．
なお，シナリオマップ上の絶対的な位置には意味はなく，リンクのトポ
ロジの関係性にのみ意味がある．絶対的な距離の値にも意味はない．通
常，グラフ描画法としてよく用いられるばねモデル [Fruchterman 1991],

[Sugiyama 2002]を用いてノードを配置するため，人物の共起性の強さを
ある程度反映した配置となっている．

3.1.2 参加者間の相互作用

ヒューマンインタラクティブアニーリングのプロセスの参加者が，コ
ミュニケーションを円滑化するために，シナリオマップを用いる．参加
者は，観測データを収集し，観測データをシナリオマップに可視化して
シナリオを創出し，そのシナリオの有用性を評価して意思決定に役立て
ることになる．シナリオマップに可視化してシナリオを創出する段階と
シナリオの有用性を評価する段階は，グループディスカッションを用い
ることとする．上記の段階を踏むには，参加者として，プロセスの流れ
を調整し意思決定につなげる調停者，観測データの元となる被験者，コ
ンピュータを操作しながらシナリオマップを作成する作成者，シナリオ
マップを読み解きながらシナリオを創出する創出者，シナリオの有用性
を評価する評価者の役割がありうる．
上記の参加者を図 3にまとめる．ヒューマンインタラクティブアニー
リングの通常の運用では，被験者，シナリオマップ作成者，シナリオ創
出者は同一人物群である．被験者が，自ら，グループディスカッション
でシナリオマップを作成しながらシナリオを創出することで，被験者自
身への理解を深め，シナリオの創出を促す．自分自身の事前理解を確認
しながら，思い込みを生みやすい解釈の枠組みを再構築しつつ，理解を
深め仮説の創出を進める作業が織り込まれている．シナリオマップを指
差しながら，解釈を表明したり，解釈をさらにメタ認知・集団メタ認知す
ることで，自己と他者への理解を深めることが期待できる．このような
意味で，コミュニケーションのツールとしてのシナリオマップの意義は
大きいと考えられる．調停者，被験者，シナリオマップ作成者，シナリ
オ創出者，評価者の５者が，すべて同一の場合もある．必ずしも，客観
的な評価者がシナリオを評価することがいいとは限らない．自分自身へ
の理解を深める問題においては，理解の良し悪しを第三者が評価できる
ものではないからである．
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図 3: ヒューマンインタラクティブアニーリングにおけるプロセスへの参
加者．調停者，被験者，シナリオマップ作成者，シナリオ創出者，評価者
の５者がある．利用環境に依存して，これら５者は，異なる場合も同じ
場合もある．ヒューマンインタラクティブアニーリングの通常の運用で
は，被験者，シナリオマップ作成者，シナリオ創出者は同一である．被
験者が，シナリオマップを作成しながらシナリオを創出することで，被
験者自身への理解を深め，仮説創出を促す．
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最後に，プロセスの中で，シナリオマップを作成しシナリオを創出す
る上で重要となる，粒度への適応の概念を説明する．図 2のシナリオマッ
プに現れるクラスタの大きさ（クラスタの数，クラスタ内の事象の平均
的な数）を粒度と呼ぶ．小さいクラスタ（事象の数が少ないクラスタ）ば
かりのシナリオマップは，粒度が細かく，大きいクラスタ（事象の数が
多いクラスタ）ばかりのシナリオマップは粒度が粗いとする．「粒度をど
う設定するか？」は重要な問題である．3.2節で，理解の粒度への適応に
ついて述べる．

3.2 理解の粒度に応じた成長型の繰り返しプロセス

図 3の中で，グループディスカッションを通して，シナリオマップに可
視化してシナリオを創出し，その有用性を評価する手順において，参加
者が自らシナリオマップを修正し更新することになる．このシナリオマッ
プの成長のための繰り返しプロセスが，ヒューマンインタラクティブア
ニーリングである．ヒューマンインタラクティブアニーリングでは，シ
ナリオマップの粒度を参加者の理解のレベルに適応される点に特長があ
る．仮説を創出する参加者が，描画されたクラスタ群を直感的に理解し
やすいと感じれば，クラスタ群と参加者の獲得済みの概念体系の粒度と
が一致したと言えよう．理解しやすいクラスタ数は，参加者の事前理解
の粒度に対する尺度とみなせるだろう．クラスタの大きさや数は，観測
されたデータから自動的に決まるというよりも，仮説を創出する参加者
の事前理解の程度や粒度に応じて適切に設定されるものである．このよ
うな適応性がシナリオマップを作成する際に重要である．
参加者は，シナリオマップを描きながら，シナリオを創出する．自己
の事前理解 (誤解)を確認しながら，シナリオマップと仮説とを同時に作
成するプロセスに特色がある．参加者がシナリオマップを成長させる繰
り返しプロセスを図 4に示す．縦軸は，参加者が自分の理解の程度に合わ
せて自ら調整するパラメータで，温度 |T |である．図 4の縦軸の上方は，
高い温度で，クラスタの粒度が小さく，数が多い．図 4の縦軸の下方は，
低い温度で，クラスタの粒度が大きく，数が少ない．ただし，温度 T は
比喩的な意味であり，シミュレーテッドアニーリングにおける状態の遷
移確率 (P ∝ exp(−ε/T ))を決定する際のような厳密な意味は持たない．
3.3節で述べる，観測データからシナリオマップを作成する際の見えない
事象を表出化するアルゴリズムにおいては，温度はクラスタ数 |c|に置き
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かえられる．クラスタの粒度が細かい場合を温度あ高いと呼ぶ．横軸は，
プロセスにおける繰り返しの回数である．参加者は，温度を更新しなが
ら，シナリオマップを成長させる．つまり，クラスタの粒度を調節する
ことになる．参加者が問題の構造への理解を深め，仮説の創出に至ると，
繰り返しプロセスを終了する．
繰り返しは，図 4の縦軸の上方へ向かう加熱過程と，下方へ向かう冷
却過程との組合せである．加熱過程では，最高温度 Tmaxにおけるクラス
タの粒度を参加者の事前理解の粒度に一致させることが目標である．冷
却過程では，見えない事象を表出化するアルゴリズムでクラスタ群を埋
め合わせるダミーノードが参加者の事前理解とのずれに相当し，このず
れの原因を想起することが目標である．加熱過程と冷却過程の内容を以
下にまとめる．

• 加熱過程： 温度を上げると，クラスタが断片化し，クラスタ数が
増える．断片化したクラスタは，細かい粒度の概念に対応する．参
加者が１回前の加熱・冷却過程での理解の度合いを認知しながら，
シナリオマップの概念の粒度を理解の度合いに近づくよう，最高温
度を更新する．プロセスを開始する前の理解の度合いは，参加者の
事前理解を指す．参加者が仮説の創出らず，理解がまだ浅いと認知
すれば，最高温度をあまり上げずに，粗い粒度の概念で全体を理解
する．参加者が，仮説の創出には至らなくても，理解が深まってい
ると認知すれば，最高温度を上げ，細かい粒度の概念で詳細を理解
する．

• 冷却過程： 見えない事象を表出化するアルゴリズムによって，加
熱過程の最高温度での断片化したクラスタ群をダミーノードで埋め
合わせ，ひとつの全体構造を生成する．ダミーノードは，加熱過程
での参加者の理解とのずれに相当する概念を表す．獲得済みの理解
に，ゆらぎを与える疑問のような役割を果たす．ダミーノードが表
す，見えない重要事象の鍵となる，概念間の欠けた要素を想起しな
がら，全体構造を解釈し，仮説を探る．理解が深まると同時に，先
入観を解くきっかけが得られるかもしれない．理解が深まると，多
数の細かい粒度の概念にまたがる，複雑で想定外の仮説を創出でき
るかもしれない．仮説の創出に至ると，プロセスを終了する．
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図 4: 参加者がシナリオマップを成長させる，ヒューマンインタラクティ
ブアニーリングの繰り返しプロセス．縦軸は，温度に相当し，クラスタ
数に対応する．上方は，高い温度で，クラスタの粒度が小さく，数が多
い．下方は，低い温度で，クラスタの粒度が大きく，数が少ない．横軸
は，繰り返し回数である．
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3.3 見えない事象を表出化するアルゴリズム

図 4の冷却過程で，シナリオマップを作成する際に用いるアルゴリズム
について述べる．このアルゴリズムは，大量の観測データを処理し，観
測できない見えない事象に関する定量的な情報を出力できる．シナリオ
マップは，出力を描画したものに過ぎない．描画を重視したアルゴリズ
ムではない．この点は，KeyGraphをベースに可視化を重視した，2.1節
で述べた結晶化アルゴリズムとは異なるアプローチを採っている．
観測データのどの部分が，観測できない見えない事象に関連が深いの
か？この関連の程度を算出するランキング関数と，ランキング関数から
見えない事象へのヒントを取り出すアルゴリズムを考案した．1章で述べ
たノード発見問題を解くのではなく，ヒューリスティックなアプローチを
用いる．ここでは，その詳細を説明する．ランキング関数の設計が，ア
ルゴリズムの中核的な部分である．アルゴリズムの入力は，観測データ
である．観測データの形式は，1章の式 (4)の事象の集合のリストとする．
観測データに含まれる事象を観測された事象と呼ぶ．その他に，観測さ
れない事象が存在すると想定している．観測されないのは，観測方法の
限界や観測対象として認知されていないことに起因する．観測アルゴリ
ズムの出力は，事象の集合に対して，ランキング関数から算出された観
測されない事象への関連の深さで順位を付けた，確からしさのランキン
グである．このランキングの過程で，観測されない事象が強く関連して
いる事象の集合，強く関連している事象のクラスタ，強く関連している
観測された事象が特定される．シナリオマップは，アルゴリズムが出力
したこれらの関連している事象とともに，観測されない事象をダミー事
象として無向グラフ構造に可視化したものである．観測されない事象は，
クラスタ群の隙間の空白地帯に補間された構造とも言える．補間された
構造を想起しながら，ダミー事象とクラスタ群のつながりである全体構
造を捉えることが，シナリオが作成されることにつながる．

3.3.1 クラスタリング

観測データについて述べる．1回の観測結果は，式 (7)のバスケット bj

で表される．これは，時間，空間，ある特定のトピックスなどに基づいて
分類された事象 eiの集合である．同時刻に記録された人物の行動の集合，
同じ場所で目撃された人物の集合などが該当する．コミュニケーション
であれば，メールサーバから収集した，電子メールの受信者の集合や会
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話のキーワードの集合も同じ形式で表現できる．ひとつのバスケットに
含まれる事象の数は，任意の値を取りうる．電子メールの受信者は，ひ
とりの技術者の場合もあれば，技術部門の全員の場合もある．

bj = {ei} (0 ≤ j ≤ |b| − 1). (7)

また，テキストデータを入力として処理することもできる．文や段落
を形態素解析し，単語に分けたものをひとつのバスケットとする．「コミュ
ニケーションから読み解く意思決定の見えない構造．」であれば，b0={コ
ミュニケーション，から，読む，解く，意思決定，の，見る，ない，構造
}となる．通常は，助詞や助動詞は削除し，主に，名詞，動詞，形容詞だ
けを扱い，b0={コミュニケーション，読む，解く，意思決定，見る，な
い，構造 }とする．特許や論文などのテキストデータを用いたアイディア
創出といった研究も進めているが，本論文では取り扱わない．
バスケットの数を |b|で表す．観測の規模や観測を行う期間によって，1

以上の任意の値を取りうる．連続的に，オンラインで観測をし続ける場
合もあるだろう．事象の種類を |e|で表す．ひとつの事象は，複数のバス
ケットの出現することがある．事象の出現回数の合計は，|e|よりも大き
い．まず，事象をクラスタリングする．そのために，事象間の距離（近
さ）を定義する．事象の発生頻度，共起性をもとに，事象間の距離を計算
する．事象 eiの発生頻度F (ei)は，ブーリアン関数B(s)を用いて，式 (4)

の入力データから式 (8)で計算することができる．ブーリアン関数B(s)

は，式 (9)で定義される．論理式 sが真なら 1を，偽なら 0を返す．

F (ei) ≡
|b|−1∑
j=0

B(ei ∈ bj). (8)

B(s) =

{
1 if s is TRUE

0 otherwise
. (9)

式 (8)は，事象 eiが現れるバスケットの個数である．事象 eiがひとつ
のバスケットに複数回現れても，発生頻度には 1が加算される．電子メー
ルのサブジェクトをひとつの観測単位とする場合に，同じサブジェクト
で何回も返信し続けると，その返信者は何回も出現する．事象 eiと事象
ejとの共起性の尺度について，式 (10)で定義される Jaccard係数を用い
る．Jaccard係数は，リンク発見問題，ウェブマイニング，テキスト処理
などで広く用いられている [Liben-Nowell 2004]．
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J(ei, ej) ≡
F (ei ∩ ej)

F (ei ∪ ej)
. (10)

式 (10)は，式 (11)を用いて，式 (8)に変換できる．

J(ei, ej) =

∑|b|−1
k=0 B((ei ∈ bk) ∧ (ej ∈ bk))∑|b|−1
k=0 B((ei ∈ bk) ∨ (ej ∈ bk))

. (11)

Jaccard係数に代わり，単純な共起頻度（式 (12)）や dependence係数
（式 (13)）を共起性の尺度として用いることもできる [Ohsawa 2006]．

C(ei, ej) ≡ F(ei ∩ ej). (12)

D(ei, ej) ≡
F(ei ∩ ej)

F(ei) × F(ej)
. (13)

クラスタリングには，k-medoids法 [Hastie 2001]を使用する．Medoid

emed(j)はクラスタ cjの最も中心に位置する事象を表す．数値データに対
する k-means法におけるクラスタの重心に相当する．クラスタ内の事象
群とmedoidとの間の Jaccard係数の合計値を最大化するよう，medoidと
事象群の分類とを選ぶ．これは EM法 (expectation-maximization)の一
種であり [Dempster 1977]，計算量が少なく，1,000以上の事象でも実時
間で計算できる．まず，クラスタ数と同じ |c|個数のmedoidをランダム
に選ぶ．他の |e| − |c|個の事象は，最も近いmedoidを含むクラスタに分
類する．次に，クラスタごとに分類された事象群から新しいmedoidを生
成し，更新する．式 (14)で定義されるクラスタ内の Jaccard係数の合計
値が最大となる事象を新しいmedoidとする．

M(cj) ≡
∑

(ei∈cj)∧(ei 6=emed(j))

J(emed(j), ei). (14)

つまり，式 (15)を実行する．

Select emed(j) to maximize M(cj). (15)

|c|個の新しいmedoidをもとに，他の |e| − |c|個の事象は，最も近い
medoidを含むクラスタに分類する．この手順をmedoidが収束して変化し
なくなるまで，繰り返す．あるいは，階層型クラスタリング [Duda 2000]

や自己組織化マッピング (self-organizing mapping) [Kohonen 1990]など，
他のクラスタリングアルゴリズムを使用してもよい．

31



3.3.2 ランキング関数

観測されない，見えない事象が関連していた確からしさについてのラ
ンキング関数を定義する．式 (16)の Iav(bi)を用いる．この値が大きなバ
スケットは，観測されない事象が関連していた可能性が高いとして，取
り出す候補とする．どのクラスタとも距離が遠くない（近さが小さくな
い）バスケットに，クラスタ群を引き付ける観測されない事象が潜んで
いるとの考えに基づいている．

Iav(bi) ≡
1

|c|

|c|−1∑
j=0

max
ek∈cj

B(ek ∈ bi)∑
l B(ek ∈ bl)

. (16)

ek ∈ biであれば，式 (16)の分子は 1なので，式 (16)は，単純な式 (17))

に変換できる．

Iav(bi) =
1

|c|

|c|−1∑
j=0

min
(ek∈cj)∧(ek∈bi)

F (ek). (17)

同時に，ランキング関数の値が大きなバスケットにおいて，クラスタ
ごとに関連の強い（距離が小さい，近さが大きい)事象を選ぶ．バスケッ
ト bi，クラスタ cjに対して，式 (18)を用いる．このような事象をゲート
ウェイ事象と呼ぶ．ゲートウェイ事象は観測された事象であるため，こ
れらを注意深く観察することで，観測されない事象へのヒントが得られ
るだろう．

egtw(i,j) = argk max
ek∈cj

B(ek ∈ bi)∑
l B(ek ∈ bl)

. (18)

他に，式 (19)で定義される Inu(i)もランキング関数になりうる．Inu(i)

は，ランキングするバスケットと相関のあるクラスタの個数を表す．つ
まり，バスケットが多くのクラスタにまたがる場合に，大きな値をとる
ランキング関数である．Inu(i)の大きな値を高く評価する．

Inu(i) ≡
|c|−1∑
j=0

u(max
ek∈cj

B(ek ∈ bi)∑
l B(ek ∈ bl)

). (19)

u(x) =

{
1 for x > 0

0 otherwise
. (20)
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式 (21)で定義される全クラスタに対する標準偏差 Isd(i)もランキング
関数になりうる．ランキングするバスケットが，どのクラスタとも相関
があると，小さな値を示す．Isd(i)の小さな値を高く評価する．

Isd(i)
2 ≡ 1

|c|

|c|−1∑
j=0

(max
ek∈cj

B(ek ∈ bi)∑
l B(ek ∈ bl)

− Iav(i))
2. (21)

式 (22)のクラスタとの相関の上位２つ (最も強く結びついたクラスタ
対)の合計 Itp(i)もランキング関数になりうる．これは，特定の２つのク
ラスタを結びつけるバスケットに注目することになる．なお，式 (22)に
おいて，T (xk, n)は，xkの値を降順にソートしたときの n番目の値であ
る．T (xk, 1) +T (xk, 2)は，xkのなかの最大値と２番目に大きな値との合
計値を表す．Itp(i)の大きな値を高く評価する．

Itp(i) ≡
1

2
(T (max

ek∈cj

B(ek ∈ bi)∑
l B(ek ∈ bl)

, 1) + T (max
ek∈cj

B(ek ∈ bi)∑
l B(ek ∈ bl)

, 2)). (22)

ランキング関数の値が大きなバスケットから順番に，バスケットをラ
ンキングし，アルゴリズムの出力として取り出す．上位何位まで取り出
すか，指定する．どのランキング関数が，クラスタを結びつけるハブノー
ドを探るのに適しているのか，7.4.3節で評価を行う．4章では，コミュニ
ケーションや組織構造のさまざまな側面から詳細な評価を行う．
これまでの式 (16)や式 (19)は，1次のランキング関数である．式 (23)

のように，2次以上のランキング関数を定義することもできる．通常，観
測されない事象は，複数のバスケットと関連しているため，1次のランキ
ング関数で逐次的に取り出すよりも，高次のランキング関数を用いる方
が精度が高いと予想される．ただし，計算量の増大が問題となるだろう．

Iav(bi, bj) ≡
1

|c|

|c|−1∑
k=0

max
el∈ck

B(el ∈ bi) + B(el ∈ bi)∑
m B(el ∈ bm)

. (23)

バスケット biと bj，クラスタ ckに対して，ゲートウェイ事象には，式
(24)を用いる．

egtw(i,j,k) = argl max
el∈ck

B(el ∈ bi) + B(el ∈ bi)∑
m B(el ∈ bm)

. (24)

可視化の際には，取り出したバスケット biに対応したダミーノードDEi

とゲートウェイノードをリンクで接続して描画することで，無向グラフ
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とする．2次のランキング関数の場合には．取り出したバスケット bi，bj

に対応したダミーノードDEijとゲートウェイノードをリンクで接続する．
描画するダミーノードの数は，任意である．クラスタ数と同じオーダー
であれば，視認性の点で良いと考えられる．ダミーノードをクラスタ間
の空白地帯にノードとして配置し，クラスタ間の空白地帯と関連するク
ラスタとの関係性が可視化される．3.1で述べた通り，シナリオマップ上
の事象の位置や事象間の距離の値には意味はなく，リンク rijのトポロジ
上の関係性にのみ意味がある．しかし，通常は，グラフ描画法としてよ
く用いられるばねモデル [Fruchterman 1991], [Sugiyama 2002]を用いて
ノードを配置するため，近くにある事象群，遠くに離れた事象群は，共
起性の強さをある程度反映した配置となっている．

3.4 アルゴリズムの精度と安定性

ここでは，3.3節で述べたアルゴリズムの基本的な特性を分析する．
スケールフリーネットワークから生成したテストデータを用いて，ア
ルゴリズムの基本的な特性を評価する．評価は，プレシジョンを尺度に，
アルゴリズムが観測データから見えない構造について，どの程度の情報
を復元できるか調べる．プレシジョンは，情報検索などで，取り出した情
報のうちの正解の比率である．スケールフリーネットワークの生成方法と
して，ネットワークの growthとノードの preferential attachmentとを特
徴とするBarabasi-Albertモデル [Barabási 1999a]を使用する．スケール
フリーネットワークは，人間のコミュニケーションや社会的な関係性・依
存性を記述する際に，用いることができる．スケールフリーネットワーク
は，いくつかの中心的なハブノードも持つ傾向がある．一般に，ハブは，
大きな次数（隣接ノードへのリンクの本数）を持つノードである．ハブ
ノードは，ネットワーク全体の機能に大きく影響する．リンクをたどり
ながら，ノード間のコミュニケーションやノードの検索を行う際に，ハブ
ノードを経由すると効率が高くなる．一方，個々のノードをランダムに削
除しても，ネットワークの接続性や効率にはほとんど影響がない．ノー
ドの次数 dの分布は，P (d) ∝ d−2.5といったべき乗となる．
この評価では，ハブノードを見えない構造に設定する．上記に述べた
ように，ハブノードは，多くのノードを結びつける重要な役割を果たす
ためである．6章では，ハブノード以外の特徴を持つノードについても扱
う．図 5と図 6に，400ノードのスケールフリーネットワークを示す．こ
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のネットワークは，ひとつのプライマリハブと 20個のセカンダリハブと
を含む．プライマリハブは，ネットワークの中で次数が最大のノードであ
る．プライマリハブは 0-00，セカンダリハブは 1-00, 2-00, ..., 20-00とラ
ベルが付けられている．セカンダリハブは，ネットワーク上のグループ
の中のハブである．つまり，ネットワーク全体は，20個のグループが相
互に接続された構造をとっている．個々のグループ内のノードは，1-xx,

2-xx, ..., 20-xxといったラベルが付けられている．グループは 20個前後
のノードを含む．リンクが異なるグループを接続する確率 pgは，調整可
能なパラメータとした．図 5では，確率は pg = 0.057である．この図で
は，グループの境界は不明瞭であるが，目視によって 20個のグループを
識別することができる．一方，図 5では，確率は 0.19で，目視でグルー
プを識別することは難しい．全体として，ひとつの大きな構造になって
いるように見えるネットワークの例である．
テストデータは，ネットワーク上を伝播するコミュニケーションのモ
デル化を想定して，以下の２つの手順で生成する．

1. 手順 1: あるノードを起点として，周辺ノードへ伝播するコミュニ
ケーションに含まれるノード群をひとつパターン（コミュニケーショ
ンバスケット）とするデータを生成する．ある起点ノードから一定
の距離以下のノード群をコミュニケーションへの参加ノード群とし
てバスケット化する．起点ノードに相当する人物が，ある話題を提
供し，その周辺ノードが会話に参加する状況がひとつのバスケット
に対応する．この話題の伝播範囲は，リンクのホップ数で数えた距
離で表現できる．評価では，２ホップとした．起点ノードは，400

ノードのなかの任意のノードであり，バスケットごとにランダムに
選ばれる．評価では，400バスケットを生成した．例えば，プライマ
リハブ (0-00)を起点ノードとするバスケットは，β0 = {0-00, 1-00,

1-01, ..., 2-00, 2-01, ..., 20-00, ...}となる．プライマリハブ (0-00)の
発言に，周辺のノードが応え，それらの会話への参加者をひとつの
コミュニケーション履歴としてまとめたものに相当する．

2. 手順 2: 手順 1で生成したコミュニケーションのパターンのリストβi

から特定のノードを消去することで，潜在構造（見えないノード）
を織り込んだテストデータとする．バスケットから，プライマリハ
ブ, セカンダリハブ, または，グループ内のその他のノードを消去
する．消去されたノードは，観測にかからない見えない構造に対応
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図 5: 400ノードのスケールフリーネットワーク（グループ間接続確率
pg = 0.057）．プライマリハブノード 0-00，セカンダリハブノードの例
1-00，一般ノードの例 1-01を図に四角の枠で示した．
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図 6: 400ノードのスケールフリーネットワーク（グループ間接続確率
pg = 0.19）．プライマリハブノード 0-00，セカンダリハブノードの例
1-00，その他のノードの例 1-01を図に四角の枠で示した．
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する．例えば，プライマリハブ (0-00)を見えない構造とする評価で
は，手順１のバスケットの例は，b0 = {1-00, 1-01, ..., 2-00, 2-01,

..., 20-00, ...}となる．見えない構造が織り込まれたバスケットでは，
βi 6= biとなる．ノードが複数のバスケットに出現していれば，複数
のバスケットに見えない構造が織り込まれる．ここで，ネットワー
クにおいてではなく，データにおいて，ノードを消去したことに注
意する．消去によらず，ネットワークは同一で，手順 1のコミュニ
ケーションのパターン βiは変化しない．同じネットワークで，特定
のノードに関する情報のみが観測にかからなくなることに対応する．
見えない重要人物が電話で指示を与える場合に，他の人物のメール
の監視から得られるコミュニケーションの履歴が該当する．上記の
バスケットのリスト biがアルゴリズムの入力となる．アルゴリズム
は，すべてのバスケットをランキングし，見えない構造に関係して
いる，βi 6= biとなるバスケットを取り出すよう動作する．複数のバ
スケットからノードが消去されていれば，アルゴリズムは，これら
すべてを取り出すことを目標とする．

このように生成されたテストデータ biをアルゴリズムの入力とする．ア
ルゴリズムの出力である取り出したバスケット群（ランキング関数のラ
ンキングの上位から順番に取り出されたバスケットの系列）から，潜在
構造（見えないノード）として設定したノードが消去されていたかどう
かで，プレシジョン pを計測する．プレシジョンは，式 (25)から計算で
きる．取り出したバスケットの数に占めるノードが消去されたバスケッ
トの数の割合である．

p =

∑mret−1
i=0 B(bret

i 6= βi)

mret
. (25)

取り出したバスケットの数をmretで表す．この値は，1から |b|までで
ある．取り出されたバスケットを bret

i (0 ≤ i ≤ mret − 1)で表す．アルゴ
リズムが適切に動作すれば，取り出すバスケットの数mretが小さいうち
は，プレシジョン p = 1.0となることが期待される．なお，ここでの評価
では，ランキング関数には式 (16)を用いた．
まず，事前知識としてのクラスタ数 |c|に対する依存性を評価する．図

7は，クラスタ数 |c| = 20の場合で，正しい事前知識を持っていると仮定
した場合に対応する．横軸は取り出したバスケットの数 bretである．ネッ
トワークは，図 5を用いた．
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図 7の評価では，３回の実験を試行した．１回目では，バスケットから
プライマリハブ (0-00)を消去してその位置を特定できるか試みた．２回
目ではひとつのセカンダリハブ (1-00)を消去し，２回目ではひとつのハ
ブではないノード (1-01)を消去した．プライマリハブ，セカンダリハブ
では，バスケットの数が 20程度まで，高いプレシジョンが得られる．ア
ルゴリズムが良好に動作していることがわかる．セカンダリハブが手順
１のバスケットに現れていた回数は，50回程度であるため，バスケット
の数が増えるとプレシジョンは劣化する．一方，グループ内のその他の
ノードについては，プレシジョンの劣化が速い．アルゴリズムは，見え
ないハブノードが関連しているバスケットを取り出す目標に対して，有
効に動作することがわかる．
図 8は，クラスタ数=11の場合で，事前知識がずれていると仮定した
場合に対応する．図 8は，クラスタ数=29の場合で，やはり，事前知識が
ずれていると仮定した場合に対応する．いずれも，ネットワークは，図
5を用いた．その他のノードについてはプレシジョンが劣化するものの，
プライマリハブ，セカンダリハブについては，劣化は小さい．事前知識が
あまり正確ではなくても，アルゴリズムは一定の正しい出力を提供でき
ることがわかる．事前知識があいまいであったり，変わりやすかったり
しても，おおよその正しい結果が得られ，データの追加的な収集や詳細
な調査につながる知見が得られるだろう．
次に，ネットワーク構造に対する依存性を評価する．図 10は，クラス
タ数=20の場合で，グループ間接続確率を４段階に変更してネットワー
ク構造を変えた場合である．グループ間接続確率 pgは，0.019, 0.057 (図
5), 0.095, and 0.19 (図 6)である. 消去したノードは，セカンダリハブ
(1-00)である．プレシジョン pは，あまり変化しない．グループ間接続確
率 pg = 0.19で，クラスタを識別しにくい場合でも，アルゴリズムは動作
していることが分かる．
アルゴリズムの特性として，事前知識としてのクラスタ数，ネットワー
ク構造への依存性が少ないことがわかる．この結果から，アルゴリズム
は，安定でロバストな良い特性を持っていると考えられる．

3.5 まとめ

観測データに含まれない，見えない構造を探る問題に取り組むための
新しいアプローチとして，ヒューマンインタラクティブアニーリングを
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図 7: 取り出したバスケットに消去したノードが含まれていた比率 (プレ
シジョン p)．横軸は取り出したバスケットの数 bretである．事前知識とし
てのクラスタ数 |c| = 20としてアルゴリズムを実行した場合である．(a)

プライマリハブ (0-00)を消去, (b) セカンダリハブの例 (1-00)を消去, (c)

その他のノードの例 (1-01)を消去して，アルゴリズムが消去したバスケッ
トを取り出せるか測定した.
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図 8: 取り出したバスケットに消去したノードが含まれていた比率 (プレ
シジョン p)．横軸は取り出したバスケットの数 bretである．事前知識とし
てのクラスタ数 |c| = 11としてアルゴリズムを実行した場合である．(a)

プライマリハブ (0-00)を消去, (b) セカンダリハブの例 (1-00)を消去, (c)

その他のノードの例 (1-01)を消去して，アルゴリズムが消去したバスケッ
トを取り出せるか測定した.

41



図 9: 取り出したバスケットに消去したノードが含まれていた比率 (プレ
シジョン p)．横軸は取り出したバスケットの数 bretである．事前知識とし
てのクラスタ数 |c| = 29としてアルゴリズムを実行した場合である．(a)

プライマリハブ (0-00)を消去, (b) セカンダリハブの例 (1-00)を消去, (c)

その他のノードの例 (1-01)を消去して，アルゴリズムが消去したバスケッ
トを取り出せるか測定した.
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図 10: 取り出したバスケットにセカンダリハブ (1-00)が含まれていた比
率 (プレシジョン p)．横軸は取り出したバスケットの数 bretである．事前
知識としてのクラスタ数 |c| = 20としてアルゴリズムを実行した場合で
ある．グループ間接続確率 pg = (a) 0.019, (b) 0.057 (図 5に対応する場
合), (c) 0.095, (d) 0.19 (図 6に対応する場合)である.

43



提案した．
ヒューマンインタラクティブアニーリングは，クラスタ間の隙間につ
いての仮説を創出するプロセスを体系化したものである．隙間とは，関
連性の高い事象群（クラスタ）の間の空白地帯でありながら，クラスタと
の関係性が観測された領域である．ヒューマンインタラクティブアニー
リングにおけるデータ処理手法として，見えない事象を表出化するアル
ゴリズムを提案し，精度と安定性について，基本的な特性を確認した．
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4 ネットワーク上の観測できないノードの発見
本章では，3.3章で述べたランキング関数やネットワークのコミュニケー
ションの強度が，提案手法にどのように影響するのか，詳細に検討する．
7.4.3節と同じ評価の手順を用いる．前半では不均一な組織構造のネット
ワークモデル，後半では均一な組織構造のネットワークモデルを扱う．均
一性は，次数のようなノードのローカルな特徴のばらつき具合に対応し
ている．不均一な組織構造は，インターネット上のコミュニティの自発
的に形成される人間関係によく見られる．リーダーや人気のある人物に，
人間関係が集中する傾向がある．スケールフリーネットワークが典型的
な例である．一方，均一な組織構造は，特定の個人の露出を嫌う犯罪組
織やテロ組織の観測事例でよく見られる．捜査機関が重要人物を特定で
きると，組織の存在に重大な影響が出るためである．

4.1 不均一な組織構造

4.1.1 ネットワークモデル

7.4.3節と同じシミュレーションによって，組織のネットワークモデル
からテストデータを生成し，アルゴリズムの性能を評価する．観測でき
ない見えない重要ノードを探るヒントとなる情報を精度良く提供できる
か調べる．代表的な不均一な組織のモデルは，スケールフリーネットワー
クである．シミュレーションに使用する 1,000ノードのネットワークを図
11に示す．ネットワークの成長過程で，新しいノードが古いノードにリ
ンクを張る確率が古いノードの次数に比例する，Barabási-Albertモデル
[Barabási 1999b]を用いた．次数の平均 d = 3.5で，分布はベキ乗則に従
う (Freq(d) ∝ d−2.4)．ヒューマンネットワークに特有な，次数の高いノー
ドが隣接する assortative mixing特性 [Newman 2003a]を持っている．次
数の分布を図 12に示す．次数 15以上のノードが 14個，次数 10以上の
ノードが 42個，次数 5以上のノードが 170個存在する．次数 13のノー
ド ID=1.00は，平均次数の 4倍を持つハブノードの例である．次数 21の
ノード ID=42.00は，平均次数の 6倍を持つ，大規模なハブノードの例で
ある．
テストデータは，ネットワーク上を伝播するコミュニケーションのモ
デル化を想定して，以下の２つの手順で生成する．7.4.3節で述べた手順
を再掲する．
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図 11: 組織のモデルとして，テストデータの生成に使用する 1,000ノー
ドのネットワーク．次数 13のノード ID=1.00は，平均次数の 4倍を持つ
ハブノードの例である．次数 21のノード ID=42.00は，平均次数の 6倍
を持つ，大規模なハブノードの例である．これらを円で囲んだ．
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1. 手順 1: あるノードを起点として，周辺ノードへ伝播するコミュニ
ケーションに含まれるノード群をひとつコミュニケーションバスケッ
トとするデータを生成する．ある起点ノードから一定の距離以下の
ノード群をコミュニケーションへの参加ノード群としてバスケット
化する．起点ノードに相当する人物が，ある話題を提供し，その周辺
ノードが会話に参加する状況がひとつのバスケットに対応する．こ
の話題の伝播範囲は，リンクのホップ数で数えた距離で表現できる．
評価では，２～４ホップで試行ごとに変更できるパラメータとした．
起点ノードは，1,000ノードのなかの任意のノードであり，バスケッ
トごとにランダムに選ばれる．評価では，250～1,000バスケットを
生成し，試行ごとに変更できるパラメータとした．例えば，ノード
ID=1.00を起点ノードとするバスケットは，β0 = {0.00, 1.01, …,

2.00, 2.01, …, 3.00, …}となる．ノード ID=1.00の発言に，周辺
のノードが応え，それらの会話への参加者をひとつのコミュニケー
ション履歴としてまとめたものに相当する．

2. 手順 2: 手順１で生成したコミュニケーションバスケットから特定
のノードを消去することで，潜在構造（見えないノード）を織り込
んだテストデータとする．バスケットから，ノード ID=1.00を消去
する．消去されたノードは，観測にかからない見えない構造に対応
する．例えば，ノード ID=1.00を見えない構造とする評価では，手
順１のバスケットの例は，b0 = {1.01, …, 2.00, 2.01, …, 3.00, …
}となる．ノードが複数のバスケットに出現していれば，複数のバ
スケットに見えない構造が織り込まれる．ここで，ネットワークに
おいてではなく，データにおいて，ノードを消去したことに注意す
る．消去によらず，ネットワークは同一で，コミュニケーションの
パターン βiは変化しない．同じネットワークで，特定のノードに関
する情報のみが観測にかからなくなることに対応する．見えない重
要人物が電話で指示を与える場合に，他の人物のメールの監視から
得られるコミュニケーションの履歴が該当する．上記のバスケット
がアルゴリズムの入力となる．アルゴリズムは，すべてのバスケッ
トをランキングし，見えない構造に関係しているバスケットとして，
bi 6= βiとなっているバスケットを取り出すよう動作する．複数のバ
スケットからノードが消去されていれば，アルゴリズムは，これら
すべてを取り出すことを目標とする．
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4.1.2 コミュニケーション強度を特徴付ける指標の導入

組織内のコミュニケーションを特徴付けるふたつの尺度を導入する．
データにおけるコミュニケーションのきっかけを作る発信ノードの比率
を表す発信者強度を式 (26)で定義する．発信されたコミュニケーション
への参加ノードの平均比率を表す参加者強度を式 (27)で定義する．どち
らも，値が 1に近いほど，コミュニケーションの強度が強く活発である．
参加者強度は，コミュニケーションの伝播ホップ数 hと相関がある．式
(28)で近似できる．

Rin ≡ コミュニケーションの発信ノード数
全ノード数

. (26)

Rpa ≡
コミュニケーションの参加ノード数

全ノード数
. (27)

Rpa ∝
h∑

n=0

d
n

=
d

h+1 − 1

d − 1
. (28)

4.1.3 精度のランキング関数に対する依存性

3.3節で述べたランキング関数が，アルゴリズムの精度にどう影響する
かを調べる．アルゴリズムがランキングし，取り出したダミーノード (バ
スケット)の精度を測定した．テストデータには，クラスタ数に関する
事前理解が含まれていない．しかし，アルゴリズムは，クラスタ数に敏
感には依存しないので，およその想定値で代用する．次数の大きなハブ
ノード数と同オーダーとし，クラスタ数 |c| = 100とした．図 11のノード
ID=1.00を観測できない見えないノードとして，観測データから消去し
て，アルゴリズムで復元する試行を行った．Inu，Iav，Isd，Itpを用いて
測定したプレシジョンを図 13に示す．横軸は，取り出したバスケット数
の全バスケットの数に対する比率mret/|b|である．取り出したバスケット
において，ノード ID=1.00が消去されていれば，正解とみなす．横軸は，
全バスケットの数に対して，取り出したランキング上位のバスケットの
数の割合である．多数のバスケットを取り出すと，不正解のバスケット
が増えていくので，プレシジョンは低下していく．右下がりのグラフに
なる．ランキング関数 (a)Inu，(b)Iav，(c)Isd，(d)Itpを用いて測定した．
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図 12: (a) 図 11に示すネットワークの次数の分布（スケールフリー性），
(b) Freq(d) ∝ d−2.4．
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Inuが最も性能がよいことがわかった．以後の測定では，Inuを使用する．
Inuの値が同一の場合には，Iavを併用する．

4.1.4 精度のノードに対する依存性

ネットワーク上のノードの位置が，アルゴリズムの精度にどう影響す
るかを調べる．観測できない見えないノード ID=1.00と ID=46.00に対
して，測定したプレシジョン pとリコール rを図 14に示す．プレシジョ
ンは式 (25)，リコールは式 (29)で定義される．

r =

∑mret−1
i=0 B(bret

i 6= βi)∑|b|−1
i=0 B(bret

i 6= βi)
. (29)

横軸は，取り出したバスケット数の全バスケットの数に対する比率mret/|b|
である．アルゴリズムが上位 5%にランキングしたバスケット bret

i は，プ
レシジョンが 100%とすべて正しく，これだけで 80%のリコールを達成し
ている．ただし，残り 20%を見つけるのは難しいことがわかる．ノード
の違いによる性能差は，ほとんど見られない．ノード 46.00のような大規
模ハブだけでなく，ノード 1.00のような小規模ハブも同じように復元で
きる．

4.1.5 精度のコミュニケーション強度に対する依存性

4.1.2節で定義したコミュニケーション強度が，アルゴリズムの精度に
どう影響するかを調べる．組織内のコミュニケーションを特徴付ける発信
者強度と参加者強度に対して，プレシジョンの依存性を測定した．観測で
きない見えないノード ID=1.00に対して，発信者強度Rinに対する依存性
を図 15に示す．条件は，Rpa = 0.02 (h = 2), (a) Rin = 1, (b) Rin = 0.5,

(c) Rin = 0.25とした．コミュニケーションの伝播ホップ数を hとする．
差異は少なく，復元精度の高い推定をするのに，発信者強度はあまり重
要でないことがわかった．ノード ID=1.00において，参加者強度Rpaに
対する依存性を図 16に示す．条件は，Rin = 1, (a) Rpa = 0.02 (h = 2),

(b) Rpa = 0.11 (h = 3), (c) Rpa = 0.49 (h = 4)とした．参加者強度が大
きければ，プレシジョンは非常に高くなる．参加者強度が 2%程度で，コ
ミュニケーションの伝播距離が平均 2ホップ程度と短くても，見えない
重要人物を探るのに有効な情報が得られる．
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図 13: 図 11において設定した，観測できない見えないノード ID=1.00

に関連するバスケットを特定する実験で，ランキング関数 (a)Inu，(b)Iav，
(c)Isd，(d)Itpを用いて測定したプレシジョン．横軸は，取り出したバス
ケット数の全バスケットの数に対する比率mret/|b|である．Inuが最も性
能がよいことがわかる．
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図 14: 図 11において設定した観測できない見えないノード ID=1.00に関
連するバスケットを特定する試行において測定した (a) プレシジョン p，
(b) リコール r，観測できない見えないノード ID=46.00に関連するバス
ケットを特定する実験において測定した (c) プレシジョン p，(d) リコー
ル r．横軸は，取り出したバスケット数の全バスケットの数に対する比率
mret/|b|である．上位 5%にランキングしたバスケット bret

i は，プレシジョ
ンが 100%とすべて正しく，これだけで 80%のリコールを達成している．
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図 15: 観測できない見えないノード ID=1.00に関連するバスケットを特定
する試行において測定した，発信者強度Rinに対するプレシジョン pの依
存性．Rpa = 0.02 (h = 2), (a) Rin = 1, (b) Rin = 0.5, (c) Rin = 0.25．横
軸は，取り出したバスケット数の全バスケットの数に対する比率mret/|b|
である．復元精度の高い推定をするのに，発信者強度はあまり重要でな
いことがわかる．
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図 16: 観測できない見えないノード ID=1.00に関連するバスケットを特
定する試行において測定した，参加者強度 Rpaに対するプレシジョン p

の依存性．Rin = 1, (a) Rpa = 0.02 (h = 2), (b) Rpa = 0.11 (h = 3), (c)

Rpa = 0.49 (h = 4)．横軸は，取り出したバスケット数の全バスケットの
数に対する比率mret/|b|である．参加者強度が 2%程度で，コミュニケー
ションの伝播距離が平均 2ホップ程度と短くても，見えない重要人物を
探るのに有効な情報が得られることがわかる．
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4.2 均一な組織構造

4.2.1 ネットワークモデル

4.1.1節と同じ手順で，均一な組織構造について，評価を行う．995ノード
の均一な組織構造のモデルを図 17に示す．左上のグラフは，995ノードの
次数の存在確率の分布を示す．横軸は，平均値で規格化した次数 (d/µ(d))

である．図 11の不均一なネットワークとは異なり，次数のばらつきは小
さい．図の中のノード [a] (赤)は，もっとも次数が大きなノードである．
ノード [b] (青)は，他のノードへの距離（ホップ数）のばらつき（標準偏
差の値）が最も小さいノードである．ノード [c] (緑)は，他のノードへの
距離の平均値が最も小さいノードである．これらの３つのノードを３回
分のプレシジョン測定の試行に使用する．

4.2.2 精度のノードに対する依存性

ネットワーク上のノードの位置が，アルゴリズムの精度にどう影響す
るかを調べる．図 17において設定した，観測できない見えないノード [a],

[b], [c]に関連するバスケットを特定する試行で測定したプレシジョン pを
図 18に示す．横軸は，取り出したバスケット数mretである．
もっとも次数が大きなノード [a]の見つける場合には，それほど大きな
プレシジョンを得ることができない．均一なネットワークでは，ノード
ごとの次数の差が小さいため，ノード [a]の欠落を検出することは難しい．
しかし，mretが小さくところでは，大きなプレシジョンが得られている．
次に，他のノードへの距離（ホップ数）のばらつき（標準偏差の値）が
最も小さいノード [b]と，他のノードへの距離の平均値が最も小さいノー
ド [c]では，大きなプレシジョンを得ることができた．

4.3 まとめ

不均一な組織構造を均一な組織構造とのモデルとなる，ネットワーク上
の観測できない見えないノードを発見する問題に取り組んだ．1,000ノー
ドの不均一な組織構造では，精度のランキング関数に対する依存性を測
定し，Inuによるランキングが最も優れていることがわかった．コミュニ
ケーション強度を特徴付ける指標について，発信者強度 Rinに対する依
存性は少ない．参加者強度Rpaが組織全体の 2%程度であっても，大きな
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図 17: 995ノードの均一なネットワーク．左上は，ノードの次数の存在確
率の分布を示す．ノード [a] (赤)は，もっとも次数が大きなノードである．
ノード [b] (青)は，他のノードへの距離（ホップ数）のばらつき（標準偏
差の値）が最も小さいノードである．ノード [c] (緑)は，他のノードへの
距離の平均値が最も小さいノードである．
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図 18: 図 17において設定した，観測できない見えないノード [a], [b], [c]

に関連するバスケットを特定する試行で測定したプレシジョンp．横軸は，
取り出したバスケット数mretである．
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プレシジョンを達成することができ，見えない重要なノードを発見する
ヒントが得られた．995ノードの均一な組織構造の場合でも，大きなプレ
シジョンを達成することができ，見えない重要なノードを発見するヒン
トが得られた．
今後の課題についても述べる．コミュニケーションに付随する発生タ
イミングや発生順序といった時系列情報の活用が重要になるだろう．バッ
チ処理ではなく，オンライン処理も重要である．実用面を考慮すると，大
量の観測データを効率的に処理することも必要になるだろう．
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5 意思決定の隠れた黒幕を探る実験

5.1 電子メールによる組織の意思決定の方法

現実的な環境下で，見えない重要人物を探る実験を行った．ヒューマ
ンネットワークを表すシナリオマップから，見えない黒幕についての仮
説を創出し，検証する．組織の意思決定を目的とした電子メールによる
コミュニケーションを観測データとした．研究室のバーベキュー大会の
ためのメーリングリストを用意し，企画の内容，参加者の募集，会場や
食材の準備，作業分担などを決定する．

5.2節の予備実験では，意思決定を誘導する黒幕を設定せず，4.1.1節の
シミュレーションと同じ内容を実際に実行した．後で，議論の流れから
自然に生まれた，最も影響力のあった人物が誰か選定する．この人物が，
テストデータを生成する手順で消去するハブノードとなる．一方，5.3節
の本実験では，あらかじめ，意思決定を誘導する黒幕を設定する．黒幕
はメーリングリストを使わずに指示を与え，観測データに現れることは
ない．

5.3節の本実験では，参加者 20人で，電子メールの交換を行った．参加
者は，組織の意思決定として，期日までにバーベキューの詳細なプラン
を決定する．事前に，役割分担や議論の方法は，設定されていない．前提
のない状態から議論を始める．この他に，あらかじめ設定された，意思決
定を誘導する見えない黒幕がいる．黒幕はメーリングリストを使わずに
指示を与え，観測データに現れることはない．黒幕は，4章における，グ
ループ間を結びつけるハブノード，ノード間をつなぎ合わせるハブノー
ドのような役割を担っていると想定する．「黒幕を見つける問題＝見えな
い重要なハブを見つける問題」と読みかえて，3章で提案したプロセス，
アルゴリズムを適用する．
黒幕の任務は，期日までに，組織の総意として，参加者にプランを決
定させることである．黒幕は，参加者が結論に至ることを優先し，適切
な話題，効果的な議事進行，積極的な発言などを指示する．決定内容を
操作することはなく，モデルプランを用意して，決定内容を誘導するも
のでもない．状況に応じて，被指示者として，複数の参加者に同時に指
示を与えてもよい．しかし，いつ，誰に，どんな文面のメールを送信す
るか，といった具体的な行動は，参加者が自律的に判断する．参加者は，
黒幕からの指示に，服従する必要はない．指示を参考にしながら，適切
な議論の方向性や結論への道筋を判断する．この実験条件では，シミュ

59



レーションとは異なり，コミュニケーションの解釈の多義性，状況依存的
な心理の起伏といった現実の条件を反映することになる．
１ヶ月の実験で，57個の subjectについて，220通のメールが交換さ
れた．メーリングリストからメールを採取し，subjectにより分類された
メール群から，バスケットデータを作成する．バスケットが含む事象は，
subjectに対して，メールを送信，返信した人物の識別子 (PID)である．
例えば，バーベキュー開催，というメールを送信して議論を呼びかけた
人物と，それに応えて，re: バーベキュー開催，というメールを返信した
人物の集合である．分類されたメール群からひとつのバスケットを作成
するため，ダミーノードとメール群の subject (その subjectで交換された
メールの内容)とは，１対１に対応する．
メールの観測データから計算したコミュニケーションの強度は，Rin =

0.86, Rpa = 0.14だった．参加者強度が充分強く，アルゴリズムが機能す
る条件にある．図 16から，Rpa = 0.11の場合，ランキング上位 20%のバ
スケットで，プレシジョンが 90%程度であることがわかる．この知見を
参考に，ランキング上位 15個のダミーノードを確からしい隠れた重要人
物の候補として，分析することにした．

5.2 影響力のある見えない重要人物を探る実験

参加者 11人で，電子メールの交換を行った．メールの観測データから
計算したコミュニケーションの強度は，Rin = 0.45, Rpa = 0.32だった．参
加者強度が充分強く，アルゴリズムが機能する条件にあると見込まれる．
発言力が大きいと感じられたのは，人物 PID1だった．PID1をバスケッ
トデータから消去し，見えない重要人物とした．
この人物を復元したシナリオマップを図 19に示す．最も高くランキン
グされたダミーノードDE10を示した．見えない重要人物は，DE10に対
応するバスケット b10に含まれ，PID9，PID18，PID20との間に活発なコ
ミュニケーションがあるとの仮説を導いた．実際に，バスケットデータを
作成する際に，バスケット b10から人物PID1を削除しており，この仮説
は正しかった．バスケットデータのどの部分で，人物PID1を削除したの
か，特定することができ，見えない重要人物に関するヒントが得られた．
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図 19: 消去した，議論に最も影響力があった人物PID1を復元したシナリ
オマップ（ヒューマンネットワーク）．(a) 人物 PID1を消去する前, (b)

人物 PID1を消去した後，復元したシナリオマップ．
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クラスタ 解釈された特徴

1 時折，重要な議題を提出し議論を活性化する
2 新しい参加者で，議論に乗れていない
3 発言が活発だが議論の方向付けが不得手である
4 結論につながる明快な発言がなされる
5 重要な決定事項にのみ参加する傾向がある

表 1: クラスタに属する人物の特徴の解釈．

5.3 組織の意思決定での見えない黒幕を探る実験

5.3.1 黒幕からの指示内容の一致性

ヒューマンインタラクティブアニーリングの 3回目の繰り返し後のシ
ナリオマップを図 20に示す．図が煩雑なため，ダミーノードについては，
クラスタへのリンクを 2本ずつ図示した．人間の解釈として，クラスタ
に属する人物の議論の特徴を表 1にまとめた．クラスタ 1は，時折，重
要な議題を提出し議論を活性化する，と解釈された．クラスタ 3は，発
言が活発だが議論の方向付けが不得手である，と解釈された．クラスタ
4は，結論につながる明快な発言がなされる，と解釈された．
被験者はすべて研究室の関係者で，彼らの特徴を熟知した上で，シナ
リオマップを解釈する前提となっている．それぞれのクラスタははっき
りとした特徴がある．議論の内容だけでなく，人物の考え方や行動特性，
研究室との係わり (所属学生，卒業生，外部からの招待者などのステータ
ス)の面でも，まとまり感のあるクラスタ群である．
ダミーノードが最も多く表出しているクラスタ 1と 4とに注目する．
ヒューリスティクスとして，クラスタ間の空間でダミーノード数がより多
い領域から着目するよう推奨されている [Ohsawa 2006]．特に，4つのダ
ミーノードにつながったクラスタ 1のPID4に着目する．図 21に，PID4

につながる 4つのダミーノードDE8, DE35, DE39, DE52について，クラス
タへのリンクをすべて図示した．4つのダミーノードすべてが，クラスタ
1, 3, 4をつないでいる．表 1の解釈によると，独立性の高そうに見える
クラスタ 1, 3, 4をまとめ上げ，一貫性のある組織の意思決定を誘導する，
見えない黒幕が存在する可能性が窺える．
見えない黒幕が誘導している可能性がある意思決定の詳細を明らかに
するため，4つのダミーノードが対応するバスケット b8, b35, b39, b52に分類
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図 20: ヒューマンインタラクティブアニーリングの３回目の繰り返し後
において，見えない黒幕の候補を可視化したシナリオマップ（ヒューマ
ンネットワーク）．
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図 21: 見えない黒幕の候補として，図 20でダミーノードが最も多く表
出している，クラスタ 1と 4との間の 4つのダミーノードと，4つのダ
ミーノードにつながったクラスタ 1の人物PID4に着目したシナリオマッ
プ（ヒューマンネットワーク）．
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バスケット メールの subject メール送受信者 PID

b8 役割分担を決めよう 2, 4, 11, 12, 13, 15

b35 場所決め 1, 4, 9, 11, 12, 16

b39 設営版業務連絡 4, 9, 11, 12

b52 企画の投票開始 1, 4, 11, 12, 13, 15, 16

表 2: 図 21の 4つのダミーノードに対応するバスケットに分類されたメー
ル群．

されたメール群の内容を調べた．バスケット b8, b35, b39, b52に分類された
メール群の内容を可視化した．図 22に，KeyGraphを示す．バーベキュー
の場所の選択→場所に適したプランの作成→プランに沿った分担の決定，
と議論の流れが表現されている．地理的な環境要因を決定してから，バー
ベキュー当日までの準備作業をブレークダウンしている．ダミーノード
は，前提から決定へ向かう議論の方向付けを巧みに演出しているように
見える．
表 2は，4つのバスケットの subjectと送受信者をまとめたものである．
メールの内容によると，バーベキューの場所の選択→場所に適したプラ
ンの作成→プランに沿った分担の決定，と議論が流れていた．地理的な環
境要因を決定してから，バーベキュー当日までの準備作業をブレークダ
ウンしている．ダミーノードは，前提から決定へ向かう議論の方向付け
を巧みに演出しているように見える．この分析から，次の仮説を導いた．

• 黒幕は，発散的な特性を持つ人物群 (活発に論点を提供するクラス
タ 1と，発言が多く継続的な議論に寄与するクラスタ 3)を収束的な
特性を持つ人物群 (結論の方向性を明確にするクラスタ 4)に結びつ
け，議論を誘導し，意思決定への収束を促していた．

仮説を検証するため，黒幕へヒアリングを行い，評価を行った．すべて
の指示内容と被指示者を記録してもらい，テキストで提出してもらった．
表 3は，12個の指示である．指示の内容と被指示者が，表 2の subjectが
対応するメール群とメール送受信者に一致するか比較した．内容につい
て，黒幕が，メール群が指示を反映してなされた議論だと同意できるか，
で判定した．8個の指示がダミーノードに対応するメール群で示されてい
ることを確認した．精度について，プレシジョンは 100% (4/4)，リコー
ルは 67% (8/12)といえる．
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図 22: 図 21のダミーノードが対応する subjectに関して，メールの内容
を可視化したKeyGraph．
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黒幕からの指示内容 内容 被指示者 PID

の一致 の一致 (比率)

1 メーリングリストを No

告知せよ
2 外部から参加者を No

招待せよ
3 自己紹介せよ No

4 議題ごとのチームを Yes (b8) 1, 4, 7, 9,

編成せよ 11, 12, 13, 16,

17, 18 (0.4)

5 チームリーダは役割に Yes (b8) 1, 7, 12 (0.33)

集中せよ
6 分担を割り当てる議論を Yes (b8) 12, 13 (1.0)

始めよ
7 特定の議題に集中せよ No

8 開催場所について Yes (b35) 12 (1.0)

議論せよ
9 レシピについて結論せよ Yes (b52) 9, 16 (0.5)

10 分担の割り当てを Yes (b52) 12, 13 (1.0)

結論せよ
11 設営について告知せよ Yes (b39) 4 (1.0)

12 詳細を告知せよ Yes (b39) 4, 11 (1.0)

表 3: 黒幕からの指示内容，被指示者（指示を与えられた参加者）と図 2

との一致度合い．下線で示す PIDが，図 2の送受信者 PIDと一致．
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指示回数 被指示者 PIDの一致 (比率)

7 12 (1.0)

5 13 (1.0)

4 4, 16 (1.0)

3 7 (0.0)

2 1, 9, 11, 17, 18 (0.6)

1 0, 2, 3, 6, 8, 10, 14, 19 (0.13)

表 4: 黒幕からの指示回数ごとの被指示者（指示を与えられた参加者）と
表 2との一致度合い．下線で示す PIDが，表 2の送受信者 PIDと一致．

指示 5, 8, 10のように，ダミーノードで示された指示内容は，議論を結
論に収束させる上で重要である．表 1で述べた参加者の特性を考慮する
と，的確な指示だったようだ．一方，指示 3の自己紹介，指示 7の議題に
集中といった，メールの subjectを立てて組織で議論する発展性に乏しい
指示の特定は難しい．

5.3.2 黒幕からの被指示者の一致性

被指示者について，黒幕が記録した被指示者が，表 2のメール送受信
者に含まれる比率で評価した．被指示者の数が多い指示 4では比率が低
いが，他の多くの指示では 100%である．表 4に，被指示者への指示の回
数ごとに，被指示者がメール送受信者に含まれる比率を示す．
上位 4位の被指示者PID4, PID12, PID13, PID16は，メール送受信者に
含まれる．5位のPID7が含まれないのは，指示にもかかわらず，メール送
信回数が 3回と少なかったためだろう．指示の回数が 1回の被験者を特定
するのは，難しい．表 2に現れる回数の多い，PID1, PID4, PID9, PID11,

PID12, PID13などは，表 4で複数の指示の回数を記録している．これら
の人物は，黒幕と組織とのゲートウェイの役割を果たしており，黒幕か
らクラスタへの経路として注目すべき，との結果が得られた．黒幕を突
き止めるには，これらの人物を監視し，より詳細な観測データを収集す
べきことを示唆している．
組織の意思決定を目的とした電子メールによるコミュニケーションを
観測データとする，組織の見えない黒幕を探る実験において，有効な仮
説を創出できた．事前知識によると独立性の高そうなクラスタ間に，ク
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ラスタを結びつけるダミーノードが出現した．このヒントを解釈し，事
前理解と観測データへの認知とのずれから気づきを獲得し，事前知識に
は欠けていた仮説を創出した．ヒューマンインタラクティブアニーリン
グが，組織のコミュニケーションと意思決定を誘導する，見えない黒幕
を探るための有効な情報を与えることを示した．

5.4 まとめ

組織の見えない黒幕を探る問題に取り組んだ．組織の意思決定を目的
とした電子メールによるコミュニケーションを観測データとする，組織の
見えない黒幕を探る実験において，有効な仮説を創出できた．事前知識
によると独立性の高そうなクラスタ間に，クラスタを結びつけるダミー
ノードが出現した．このヒントを解釈し，事前理解と観測データへの認
知とのずれから気づきを獲得し，事前知識には欠けていた仮説を創出し
た．ヒューマンインタラクティブアニーリングが，組織のコミュニケー
ションと意思決定を誘導する，見えない黒幕を探るための有効な情報を
与えることを示した．
今後の課題についても述べる．見えない重要人物が存在しない組織と
の対比が必要だろう．実験が示すように，観測データの中から，コミュニ
ケーションや組織の機能に重要な見えない事象が強く関連する部分を取
り出すことに成功した．しかし，それが，人物としての黒幕の存在を保
証するとは限らない．例えば，グループの境界を越えて共有された危機
意識や，意思決定にバイアスをかけるメディアや流行かもしれない．一
方，テロリスト対策では，不完全な仮説に基づく過剰な警報が発信され
ても，人命に係わる重要事象を見過ごすよりもよいだろう．不完全な仮
説の創出の抑制よりも，新たな観測や多様な人間の知見を取り込みやす
くして，迅速な仮説の検証を促進する方が，有益だと考えられる．
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6 ケーススタディに基づく共謀者の探知
見えない重要人物を探る問題の１例として，9/11同時多発テロの組織
において実行犯を支援した共謀者を探る問題を取り上げる．公開されて
いる 9/11テロ組織の情報をもとに，共謀者の特徴を分析した上で，組織
行動をシミュレーションし，3章の手法を適用する．

6.1 9/11テロ組織のネットワーク構造の分析

[Krebs 2002]，[Morselli 2007]は，9/11テロにおいて，4機の旅客機（AA11,

AA77, AA175, UA93）に登場した 19人のハイジャック実行犯と 18人の
共謀者の社会ネットワークを研究した．ネットワークを図 23に示す．
ここで，いくつかの指標を定義する．Peripherality e(i)とpartiality a(i)

は，ノードのコミュニケーション効率への寄与を表す． Peripheralityは，
ある人物 iから他の人物 jへの最短距離 lijの平均値である．距離をホップ
数で計測し，式 (30)で定義する. Closeness centrality [Freeman 1979]に
近い．小さなperipheralityは，他の人物に近いことを意味する．Partiality

は，ある人物 iから他の人物 jへの最短距離 lijの標準偏差である．式 (31)

で定義する．小さな partialityは，バイアスの少ない中立的な位置を意味
する．他方，nodal degree d(i)と clustering coefficient c(i) [Watts 1998]

は，露出の度合い（目に留まり易さ）を表す．なお，本研究では，１本の
リンクのみ持つノードの clustering coefficientは 1と定義する．一部の文
献では，0と定義している．大きな nodal degreeは，観測し易い強い結び
つきや活性を示す．大きな clustering coefficientは，調査者の関心を弾き
やすいクリークの中心的な位置をにあることを意味する．

e(i) ≡ 1

n − 1

∑
j 6=i

lij. (30)

a(i)2 ≡ 1

n − 1

∑
j 6=i

(lij − e(i))2. (31)

9/11テロネットワークは，スケールフリーネットワークであるBarabási-

Albertモデル [Barabási 1999a]と比較してみる．は大きく異なる．Barabási-

Albertモデルのパラメータは，peripherarity, partiality, nodal degreeの
Gini係数がほぼ同じになるよう調整した．上記の４つの指標を表 5に示
す．9/11テロネットワークは，nodal degreeが 1.2倍大きく，clustering
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図 23: 9/11テロにおける 19人のハイジャック実行犯と 18人の共謀者の社
会ネットワーク [Krebs 2002]．ハイジャック実行犯には，ハイジャックし
た４機の旅客機（AA11, AA77, AA175, UA93）に対応する 4つのグルー
プがある．
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9/11 terrorist network Barabási-Albert model

Nodal degree µ(d) 4.6 3.7

Clustering Coeff. µ(c) 0.60 0.19

Peripherality µ(e) 2.6 2.6

Partiality µ(a) 0.96 0.91

Gini Coeff. 0.33 0.33

表 5: テロリストネットワークと Barabási-Albertモデルとの比較．平均
µ(d)などは，すべての人物に関する値である．

coefficientが 3.2倍大きい．これは，9/11テロネットワークが，ハブノー
ドを設けずに，コミュニケーションの効率が同等となるような強さの接続
性を確保しようとするためである．ハブノードがないことは，Barabási-

Albertモデルの欠点を補う．欠点とは，ハブノードへの攻撃に弱いこと
[Albert 2000]，ネットワークでの効率的な検索を可能にしてしまうこと
[Adamic 2001]である．

9/11テロネットワークは，コンパクトな構造ではない．大きなclustering

coefficientは，多数のクラスタ群の存在を示唆する．[Klerks 2002]が定性
的に議論したように，9/11テロネットワークは，center-and-periphery構
造ではなく，cluster-and-bridge構造のようだ．Bridgeは，ひとりの人物
の場合もあれば，グループの場合もある．Bridgeは，クラスタをつなぎ
あわせネットワークを構成するための重要な部品となっている．9/11テ
ロネットワークは小さなネットワークであるため，統計的な不確実性が
大きいが，ネットワークの構造と成長についての有用な示唆を与える．

6.2 人物のグローバル・ローカルな重要性指標の導入

コミュニケーションの効率と露出の度合いをネットワーク中のグロー
バルな重要度，ローカルな重要度という指標で最定義する．重要度は，0

から 1までの値に規格化され，相互に比較可能である．
グローバルな重要度は，peripherarityか partialityに基づく，トポロジ
から見たグローバルな重要性を表現する．例えば，ネットワーク全体に
速やかに同報的に情報をブロードキャスト（マルチキャスト）配信でき
るノードは，グローバルに重要である．グローバルな重要性は，ローカ
ルに観測可能な量から導くことはできない．式 (32)で定義する．平均値
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µと標準偏差 σを用いて，規格化され，無次元の相対的な重みに変換す
る．次に，重みをシグモイド関数 s(x) ∈ [0, 1]で変換する（式 (33)）．例え
ば，s(±1) = 0.5±0.23，s(±2) = 0.5±0.38である．小さなperipherality，
小さな partialityを持つノードは，より重要で，1に近い値が割り当てら
れる．

Rgl(i) = Re(i) ≡ s(
µ(e) − e(i)

σ(e)
), or Ra(i) ≡ s(

µ(a) − a(i)

σ(a)
). (32)

s(x) ≡ 1

1 + e−x
=

1

2
(1 + tanh(

x

2
)), (0 ≤ s(x) ≤ 1). (33)

ローカルな重要性は，nodal degreeか clustering coefficientに基づく，
ローカルな重要性を表現する．例えば，コミュニケーションルータとして
多数の隣接ノードを結びつけるノードは，ローカルに重要である．式 (34)

で定義する．大きなdegree，大きな clustering coefficientを持つノードは，
より重要で，1に近い値が割り当てられる．ローカルな重要なノードは，
観測しやすく，露出や検出に対するセキュリティという点では，ウィー
クポイントになるだろう．最後に，重要性比率 (global-to-local relevance

ratio)を式 (35)で定義する．

Rlo(i) = Rd(i) ≡ s(
d(i) − µ(d)

σ(d)
), or Rc(i) ≡ s(

c(i) − µ(c)

σ(c)
). (34)

R(i) ≡ Rgl(i)

Rlo(i)
. (35)

6.3 重要性指標による共謀者の分類

重要性比率をすべてのテロリストについて計算した．結果を表 6にま
とめる．Re/RcとRa/Rcによって，実行犯と共謀者が明確に分離できる
ことがわかる．実行犯は，大きな比率を持っている．Re/Rcの順番で，上
位 19人に 15人 (79%)の実行犯が含まれる．Ra/Rcでは，16人 (84%)が
含まれる．[Morselli 2007]によると，betweenness centralityと closeness

centralitiesでは，14人 (74%)，13人 (68%)が含まれる．Nawaf Alhazmi,

Mohamed Atta, Hani Hanjourが上位 3位にくる．実行犯は，大きなコ
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ミュニケーション効率と小さな露出によって，特徴付けることができそ
うだ．他方，Rc/RdとRa/Rdからは，有用な情報は得られない．
次に，共謀者の方に目を転じる．注意深く表を見ると，２人の共謀者
が，実行犯と同程度の重要性比率を示している．Mustafa A. Al-Hisawi

は，Re/Rcで８位，Ra/Rcで７位である． Lotfi Raissiは，Re/Rcで１７
位，Ra/Rcで２０位である．他の共謀者とは，性質が異なるようだ．異
なる機能を提供する２種類の共謀者があるようだ．表 7は，２種類の共謀
者と実行犯の特性をまとめた．タイプ 1の共謀者は，もっと大きなReと
Raとを持つ．タイプ１は，実行犯グループ同士を結びつける役割を担っ
ているのだろう．他方，タイプ 2の共謀者は，最も小さいReとRa, 大き
なRcを持っている．タイプ 2は，少数のグループと外部世界を結びつけ
る役割を担っているのだろう．
これまでの考察をまとめ，9/11テロ組織と共謀者の特徴を述べる．Cluster-

and-bridge構造を基礎とし，クラスタ間の隙間を bridgeとなる共謀者が
埋めるような形で，ネットワークが成長する．クラスタは，相対的に壊
れにくく，変化しにくい構造であろう．一方，共謀者は流動的で，環境へ
の適応に対して重要な役割を担っているだろう．タイプ 1の共謀者は，文
字通り，bridgeの役割を行う．タイプ 2の共謀者は，外部世界との bridge

の役割を担うことになろう．図 24は，これらの考察を模式的に示した，
ネットワークの成長の様子である．クラスタ間の構造を組成・解体しな
がら進化するネットワークである．[Popp 2006]で，Al Qaedaはクリーク
が柔軟に相互接続したものである，との分析と一致している．

6.4 隠れた共謀者を探るシミュレーション

9/11テロネットワークをもとに，テストデータを生成し，見えない構
造としての隠れた共謀者についてのシミュレーション実験を行う．
図 23のネットワークをもとに，コミュニケーション履歴に相当するテ
ストデータを生成する．コミュニケーションバスケットは，以下の２ス
テップで生成する．２ステップ目で，共謀者を履歴から消去することに
よって，見えない構造を織り込んだテストデータとする．見えない構造
を織り込む作業は，ネットワーク中のコミュニケーションパターンを変
えることはなく，アルゴリズムの入力となる観測データに相当するテス
トデータのみを変更する．
ステップ１では，コミュニケーション履歴を作成する．コミュニケー
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Name Local Global Ratio (ranking)
Rd Rc Re Ra Re/Rc Ra/Rc

Nawaf.Alhazmi@AA77 0.83 0.23 0.86 0.86 3.74 (1) 3.74 (1)
Mohamed.Atta@AA11 0.96 0.27 0.89 0.82 3.26 (2) 3.00 (3)
Hani.Hanjour@AA77 0.83 0.27 0.83 0.69 3.11 (3) 2.60 (4)
Marwan.Al-Shehhi@AA175 0.94 0.30 0.82 0.36 2.76 (4) 1.23 (15)
Hamza.Alghamdi@AA175 0.60 0.28 0.62 0.58 2.21 (5) 2.08 (10)
Mohand.Alshehri@AA175 0.32 0.15 0.32 0.56 2.11 (6) 3.66 (2)
Ziad.Jarrah@UA93 0.83 0.38 0.78 0.56 2.08 (7) 1.50 (13)
Mustafa.A.Al-Hisawi 0.46 0.32 0.66 0.78 2.08 (8) 2.46 (7)
Salern.Alhazmi@AA77 0.38 0.32 0.66 0.78 2.08 (9) 2.46 (6)
Saeed.Alghamdi@UA93 0.60 0.32 0.65 0.72 2.03 (10) 2.26 (9)
Abdul.A.Al-Omari@AA11 0.38 0.32 0.63 0.81 1.98 (11) 2.54 (5)
Ahmed.Al-Haznawi@UA93 0.38 0.32 0.58 0.74 1.83 (12) 2.32 (8)
Fayez.Ahmed@AA175 0.38 0.32 0.52 0.55 1.62 (13) 1.74 (12)
Ahmed.Alghamdi@AA175 0.32 0.15 0.22 0.31 1.41 (14) 2.03 (11)
Waleed.Alshehri@AA11 0.46 0.22 0.31 0.30 1.36 (15) 1.34 (14)
Ramzi.B.Al-Shibh 0.73 0.51 0.62 0.30 1.22 (16) 0.59 (30)
Lotfi.Raissi 0.53 0.57 0.65 0.48 1.13 (17) 0.84 (20)
Said.Bahaji 0.67 0.58 0.60 0.34 1.03 (18) 0.59 (31)
Khalid.Al-Mihdhar@AA77 0.46 0.55 0.55 0.49 1.00 (19) 0.90 (18)
Nabil.Al-Marabh 0.46 0.32 0.27 0.19 0.83 (20) 0.60 (28)
Rayed.M.Abdullah 0.46 0.43 0.35 0.26 0.82 (21) 0.60 (29)
Zakariya.Essabar 0.53 0.76 0.57 0.44 0.75 (22) 0.58 (32)
Agus.Budiman 0.46 0.76 0.55 0.49 0.73 (23) 0.65 (25)
Ahmed.Alnami@UA93 0.38 0.76 0.53 0.73 0.70 (24) 0.96 (16)
Mounir.E.Motassadeq 0.46 0.76 0.53 0.49 0.70 (25) 0.65 (26)
Mamoun.Darkazanli 0.38 0.76 0.52 0.55 0.68 (26) 0.73 (22)
Zacarias.Moussaoui 0.32 0.76 0.45 0.57 0.59 (27) 0.75 (21)
Ahmed.K.I.S.Al-Ani 0.26 0.76 0.43 0.64 0.57 (28) 0.84 (19)
Abdussattar.Shaikh 0.38 0.76 0.40 0.54 0.53 (29) 0.71 (24)
Osama.Awadallah 0.38 0.76 0.40 0.54 0.53 (30) 0.71 (23)
Mohamed.Abdi 0.26 0.76 0.37 0.69 0.48 (31) 0.90 (17)
Raed.Hijazi 0.38 0.55 0.25 0.24 0.46 (32) 0.45 (35)
Satam.Suqami@AA11 0.46 0.32 0.14 0.06 0.43 (33) 0.19 (36)
Bandar.ALhazmi 0.32 0.76 0.32 0.38 0.42 (34) 0.50 (34)
Faisal.Al-Salmi 0.32 0.76 0.32 0.38 0.42 (35) 0.50 (33)
Majed.Moqed@AA77 0.26 0.76 0.31 0.46 0.40 (36) 0.61 (27)
Wail.Alshehri@AA11 0.32 0.76 0.07 0.07 0.09 (37) 0.10 (37)

表 6: すべてのテロリストのグローバル・ローカルな重要性．重要性比率
R = Re/Rcの大きさに従って並べた．
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図 24: クラスタ間の構造を組成・解体しながら進化するネットワーク．ク
ラスタ間の構造には，２種類ある．タイプ1の共謀者は，文字通り，bridge

の役割を行う．タイプ 2の共謀者は，外部世界との bridgeの役割を担う．
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Type Local Global Ratio
µ(Rd) µ(Rc) µ(Re) µ(Ra) µ(Re/Rc) µ(Ra/Rc)

Hijacker 0.53 0.37 0.54 0.55 1.8 1.86
Type 1 conspirator 0.49 0.44 0.65 0.63 1.61 1.65
Type 2 conspirator 0.42 0.67 0.43 0.44 0.67 0.65

表 7: テロリストの３つのカテゴリの比較．平均 µ(Rd)などは，カテゴリ
ごとに算出した．

ションは，発話者から一定の距離まで伝播すると想定する．発話者と発
話者に応答した参加者によるひとつの会話に対応する．コミュニケーショ
ンは，確率 tでリンクを伝播する．これは，コミュニケーションの強さと
も言える．１ホップで，平均 t×µ(d)人に到達する．１ホップは，リンク
１本の距離である．ここでは，最大伝播距離を２ホップに制限した．ネッ
トワークが小さいため，３ホップ以上のコミュニケーションは，ほとん
どのノードに到達してしまうためである．発話者はランダムに選ぶ．コ
ミュニケーションが伝播した人物の名前を要素としたバスケットを作成
する．t =0.4, 0.6, 0.8, 1.0において，バスケットに含まれる平均の人数
は 6.5, 10.1, 13.7, 17.1である．バスケットの数は，|b| = 10|e| = 370と
した．下記の例は，Abdul A. Al-Omari, Mustafa A. Al-Hisawi, Waleed

Alshehri, Fayez Ahmedを発話者とするコミュニケーションである．

• b1 = {Abdul A. Al-Omari, Marwan Al-Shehhi, Mohamed Atta,

Waleed Alshehri}.

• b2 = {Mustafa A. Al-Hisawi, Marwan Al-Shehhi, Mohamed Atta,

Fayez Ahmed, Waleed Alshehri}.

• b3 = {Waleed Alshehri, Abdul A. Al-Omari, Mustafa A. Al-Hisawi,

Wail Alshehri, Satam Suqami}.

• b4 = {Fayez Ahmed, Mohand Alshehri, Hamza Alghamdi}.

ステップ２では，見えない構造として隠れた共謀者をテストデータに
織り込む．ステップ１のテストデータから，設定する隠れた共謀者を消
去する．その結果，消去された共謀者と共謀者のリンクについての情報
がテストデータから失われ，見えない構造ができあがる．これが，アル
ゴリズムに入力となる．このテストデータは，いわば，隠れた共謀者か
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らの口頭のコミュニケーションが欠落した，eメールの監視履歴に相当す
る．下記の例は，Mustafa.A.Al-Hisawiが隠れた共謀者となって，テスト
データである．アルゴリズムは，見えない構造に関するヒントを含むバス
ケットとして，b′2と b′3を取り出すことが期待される．これらのバスケッ
トを取り出すことができれば，両方に含まれるWaleed.Alshehriの周囲を
調べることで，隠れたMustafa.A.Al-Hisawiについてのヒントを見つけら
れるだろう．

• b1 = {Abdul A. Al-Omari, Marwan Al-Shehhi, Mohamed Atta,

Waleed Alshehri}.

• b2’ = {Marwan Al-Shehhi, Mohamed Atta, Fayez Ahmed, Waleed

Alshehri}.

• b3’ = {Waleed Alshehri, Abdul A. Al-Omari, Wail Alshehri, Satam

Suqami}.

• b4 = {Fayez Ahmed, Mohand Alshehri, Hamza Alghamdi}.

バスケットについてのランキング関数には，3.3節と同様の計算式を用
いる．ダミー事象とクラスタとの間の Jaccard係数の平均（式 (36)），上
位２つの合計（式 (37)）, 標準偏差（式 (38)）を用いる．関数 T (xj, l)は，
xj を値の大きな順に並べて，l番目の要素を取り出す．Itpは，２つのク
ラスタ間の結びつきに注目する．Iavと Itpは，大きな peripheralityを持
つ人物を探す．Isdは，大きな partialityを持つ人物を探す．大きな Iav(i),

Itp, 小さな Isd(i)をより上位にランク付けし，取り出す．ランクの上位の
ものから，見えない構造を含むバスケットとして，取り出される．

Iav(i) ≡
1

|c|
∑

1≤j≤|c|
max

hk∈Cj ,bi

J(DEi, hk). (36)

Itp(i) ≡
1

2
(T ( max

hk∈Cj ,bi

J(DEi, hk), 1) + T ( max
hk∈Cj ,bi

J(DEi, hk), 2)). (37)

Isd(i)
2 ≡ 1

|c|
∑

1≤j≤|c|
( max
hk∈Cj ,bi

J(DEi, hk) − Iav(i))
2. (38)
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6.4.1 ランキング関数に対する依存性

プレシジョン p，リコール rに加えて，F valueを用いて，アルゴリズ
ムの性能を評価する．F valueは，プレシジョンとリコールの幾何平均で，
式 (39)で定義する．

F ≡ 1
1
2
(1

p
+ 1

r
)

=
2pr

p + r
(39)

さまざまな条件下で，アルゴリズムの性能を評価した．図25は，|c| = 4，
p = 0.8で，Mustafa A. Al-Hisawiが隠れた共謀者の場合のプレシジョン
とリコールとを示す．横軸は，全バスケットの数に対する取り出したバ
スケットの数の比率である．上位 10%にランク付けされたバスケットは，
隠れた共謀者が削除されていたバスケットを正しく取り出している．ラ
ンキング関数 Isdは，Iav，Isdよりも少し良い性能を示す．以後は，Isdを
使用して評価を進める．全バスケットを取り出した際のプレシジョンは
45%である．この問題は，多くの正解を含み，易しい問題である．これ
は，ネットワークが小さいためである．

6.4.2 ネットワーク構造の事前知識に対する依存性

図 26は，|c| = 2, 4, 8，p = 0.8におけるプレシジョンとリコールを示
す．|c|の値は，ネットワークの構造についての事前知識に依存する．４
機の旅客機がハイジャックされたことから，|c| = 4は自然な選択である．
|c| = 4が最も良い性能を示している．誤った事前知識（|c| = 2）では，性
能は劣化する．|c| = 8での性能の劣化は小さい．これは，実際のグルー
プ数が，４に近い少し大きな値とするのが妥当なためであろう．

6.4.3 コミュニケーションの伝播距離に対する依存性

図 27は，|c| = 4，t = 1.0, 0.8, 0.6, 0.4での F valueゲインを示す．ゲ
インは，ランダムな取り出しと比較した場合の F valueの比率である．
t = 1.0, 0.8では，性能は安定しており，カーブはスムースである．t = 1.0

では，長距離のコミュニケーションが問題を簡単にするため，ゲインは
小さい．t = 0.6では，性能は不安定になりはじめ，カーブはゆらぎはじ
める．t = 0.4では，アルゴリズムは機能しなくなる．これは，コミュニ
ケーションの伝播距離が短く，隠れた共謀者を媒介したクラスタ間の関
係性を抽出できなくなるためである．
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図 25: Mustafa A. Al-Hisawiが隠れた共謀者である場合に，取り出した
バスケットに対するプレシジョン p，リコール r．(a) p using Iav, (b) r

using Iav, (c) p using Isd, (d) r using Isd, (e) p using Itp, and (f) r using

Itp. |c| = 4 and t = 0.8. 横軸は，バスケット全体に対する取り出したバ
スケットの数の比率である．
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図 26: Mustafa A. Al-Hisawiが隠れた共謀者である場合に，取り出した
バスケットに対するプレシジョン p，リコール r．(a) p at |c| = 2, (b) r

at |c| = 2, (c) p at |c| = 4, (d) r at |c| = 4, (e) p at |c| = 8, and (f) r at

|c| = 8. t = 0.8 and Isd is used.
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図 27: Mustafa A. Al-Hisawiが隠れた共謀者である場合に，取り出した
バスケットに対する F valueゲイン．(a) t = 1.0, (b) t = 0.8, (c) t = 0.6,

and (d) t = 0.4. |c| = 4 and Isd is used. ゲインは，ランダムな取り出し
と比較した場合の F valueの比率である．
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6.4.4 共謀者の分類に対する依存性

図 28は，さまざまな隠れた共謀者に対するF valueゲインを示す．Lotfi

Raissiに対しては，Mustafa A. Al-Hisawiと同様にアルゴリズムは機能す
る．Rayed M. Abdullahに対しても機能する．Rayed M. Abdullahの位
置は，Lotfi Raissiの位置に近い．Ramzi B. Al-Shibh, Said Bahajiに対
しても機能するが，Ramzi B. Al-Shibhに対しては劣化が起こる．Osama

Awadallah, Raed Hijaziに対しては，性能が悪く不安定である．表 6で，
Osama Awadallahは，Re/Rcで 30番目，Ra/Rcで 23番目である．Raed

Hijaziは，Re/Rcで 32番目，Ra/Rcで 35番目である．アルゴリズムは，
タイプ 2の共謀者に対しては，限界があることがわかる．図 29は，Raed

Hijaziに対して，Iav and Itpを用いた場合のF valueゲインの大きさを示
す．不安定ではあるが，Itpの方がいい性能を示す．タイプ 2の共謀者に
対しては，２つのクラスタに着目して，Itpを用いることで，性能が向上
する可能性がある．

6.5 仮説の創出に向けたシナリオマップ

提案するアルゴリズムが，コミュニケーション履歴から隠れた共謀者
を発見するのに，有効に機能することを示した．特に，タイプ 1の共謀
者に有効である．ここで，発見の意味合いを検討する．一般的に，ノー
ドの発見問題はリンクの発見問題よりも，あいまいな側面がある．仮に，
1章の式 (6)のような，厳密な数理的な解法によって，未知のノードを発
見できたとしよう．そのノードが持つ意味を解釈できるだろうか？得ら
れた知見は，ノードが何か新しいものというだけで，ノードの実体に関
する情報は依然として欠けている．
明らかに，単なるデータの処理から，背景のコンテキストや知識を活
用して発見の意味合いを解釈する段階に進む必要がある．ノードが表現
する，ネットワークの見えない構造に起因する機会や脅威についての具
体的な仮説に到達する必要がある．そのためには，数値的な結果だけで
なく，結果を地図 [Shen 2006]の形に可視化して直感的洞察を刺激するこ
とは有用である．事前の理解や誤解を意識し，観測に対する認知，認知
されている観測 [Krackhardt 1987]を見直す契機となる．これが，ヒュー
マンインタラクティブアニーリングの狙いである．
図 30は，Mustafa A. Al-Hisawiが隠れた共謀者となる場合について，
コミュニケーションから復元したネットワークである．図25と同じ条件で
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図 28: さまざまな隠れた共謀者に対して，取り出したバスケットに対す
る F valueゲイン．隠れた共謀者：(a) Mustafa A. Al-Hisawi, (b) Lotfi

Raissi, (c) Rayed M. Abdullah, (d) Ramzi B. Al-Shibh, (e) Said Bahaji,

(f) Osama Awadallah, and (g) Raed Hijazi. |c| = 4, t = 0.8, and Isd is

used.
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図 29: Raed Hijaziが隠れた共謀者である場合に，取り出したバスケット
に対するF valueゲイン．(a) Iav, (b) Isd, and (c) Itp. |c| = 4 and t = 0.8.
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ある．４つのクラスタが，ダミーノードDEiで示された仮想的なMustafa

A. Al-Hisawiで，相互に接続されている．Jaccard係数の性質から，頻繁
に出現する人物を重要視しないことになる．これは，問題ではなく，良い
性質である．しばしば，頻繁で目に留まりやすい事象に目を奪われ，予
期しなかったヒントを見落とすことがある．
他方，頻度が低い事象は，予期しなかったヒントであることもあれば，
ノイズであることもあるので，諸刃の刃でもある．ダミーノードDEiで
示された仮想的なMustafa A. Al-Hisawiが接続しているノードの中で，
Majed Moqed, Mohamed Abdi, Ahmed K. I. S. Al-Aniはノイズであろ
う．図 23で，Mustafa A. Al-Hisawiから遠く離れている．Jaccard係数で
人物間の距離を計測しているため，そもそも出現頻度の少ない人物が強調
される傾向があり，ノイズの原因となっている．一方，Waleed Alshehri

とMohand AlshehriがダミーノードDEiで示された仮想的なMustafa A.

Al-Hisawiに接続されていることは，注目に値する．図 23で，ダミーノー
ドDEiで示された仮想的なMustafa A. Al-Hisawiと隣接しており，隠れ
た共謀者の調査を始める際の重要な出発点を示唆している．

6.6 まとめ

9/11同時多発テロの組織において，実行犯を支援した共謀者について
のネットワークを分析した．トポロジから見たグローバル (peripherarity,

partiality)・ローカル (degree, clustering coefficient)な重要性指標を導入
した．重要性比率によって，共謀者が２種類に分類できることを見出し
た．タイプ１の共謀者は，文字通り，クラスタ間の bridgeの役割を行う．
タイプ２の共謀者は，外部世界との bridgeの役割を担う．
このネットワークに基づくシミュレーションを行い，プレシジョン，リ
コール，F valueを評価した．特に，タイプ１の共謀者について，Isdを
用いたアルゴリズムが効果的に機能することを示した．一方，タイプ２
の共謀者を探ることは難しく，Itpで性能は向上するものの，不完全であ
ることがわかった．シナリオマップの形式で出力することで，仮説にも
とづき共謀者の調査を始めるきっかけを見出せることを議論した．
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図 30: Mustafa A. Al-Hisawiが隠れた共謀者であるデータから復元した
シナリオマップ．シナリオマップには，４つのクラスタと 10個のランキン
グの高いDEi（ダミーノードで示された仮想的なMustafa A. Al-Hisawi）
とを含む．
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7 グループ討議から読み解く個人の好み
ここでは，ヒューマンインタラクティブアニーリングの応用展開とし
て，組織的な意思決定とも関連する，グループ討議によって個人の理解
を深める手法を開発する．アートの好みに対するアンケートを題材とし
て，問題に特有の要因を考慮して拡張する．この問題では，二部グラフ
構造を持ったアンケートの回答結果を取り扱う．このデータ構造に合わ
せて，アルゴリズムを改良する．さらに，グループ討議によって個人の
理解を深める手法として，ヒューマンインタラクティブアニーリングの
プロセスの改良も施す．いずれも，コミュニケーションだけでなく，マー
ケティングや消費者分析に利用できる有用な応用である．

7.1 二部グラフ構造へのアルゴリズムの改良

ヒューマンインターラクティブアニーリングを個人の行動・心理の理解
を深めることに応用する．好みに関するアンケートの回答を基礎データ
とする．被験者 + {好むアイテム群 }というデータのリストで表すこと
ができる．または，アイテム + {アイテムを好む被験者群 }というデー
タのリストで表すことができる．3.3節で述べた，バスケット形式の式 (4)

を拡張した，式 (40)のようなサブジェクト付きバスケットの形式となる．
サブジェクト siと事象群 ejから構成される．事象群は，サブジェクトの
もとで，関連性の高い事象の一覧である．

bi = si : {ej} (0 ≤ i ≤ |b| − 1, 0 ≤ j ≤ |bi| − 1). (40)

ひとりの被験者が１回しか回答しないとすると，行方向をアイテム，列
方向を被験者とする行列において，好む=1，好まない=0を割り当てるこ
とで表現することができる．これは，二部グラフ（bipartite graph）の構
造になる．

3.3節で述べた，単純バスケット形式の入力データに対するアルゴリズ
ム（式 (16)や式 (18)）を式 (40)の入力データに対応できるよう，改良を
施す．データが，アイテム + {アイテムを好む被験者群 }を表すものとし
て，説明する．まず，3.3節と同じ k-medoidsアルゴリズムを用いて，事
象群 eij を |c|個のグループにクラスタリングする．クラスタは，好みの
観点から類似性のある被験者群である．好みの似た被験者をまとめたも
のと言える．クラスタリングには，3.3節と同じく，k-medoid法や階層化
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クラスタリングを使用する．被験者の関係性を可視化したものという意
味で，ヒューマンネットワーク，社会ネットーワークの一種とも言える．
ひとりの被験者が，複数回しか回答する場合もあることを前提とする．
１回しか回答しない場合には，計算は簡単になる．サブジェクト siが最
も強く関連しているプライマリクラスタとプライマリクラスタのゲート
ウェイ事象を選ぶ．プライマリクラスタ cP(i)を式 (41)で計算する．

cP(i) = argn max
ek∈cn

∑
si∈bl

B(ek ∈ bl)∑
l B(ek ∈ bl)

(41)

サブジェクト siのプライマリクラスタ cP(i)に対して，ゲートウェイ事
象 egtw(P)(i)を式 (42)で計算する．

egtw(P)(i) = argk max
ek∈cP(i)

∑
si∈bl

B(ek ∈ bl)∑
l B(ek ∈ bl)

(42)

セカンダリクラスタは，サブジェクト siが弱く関連しているクラスタ
である．セカンダリクラスタ cS(i)を式 (43)で計算する．

cS(i) = argcn 6=cP(i)
max
ek∈cn

∑
si∈bl

B(ek ∈ bl)∑
l B(ek ∈ bl)

(43)

サブジェクト siのセカンダリクラスタ cS(i)に対して，ゲートウェイ事
象 egtw(S)(i)を式 (44)で計算する．

egtw(S)(i) = argk max
ek∈cS(i)

∑
si∈bl

B(ek ∈ bl)∑
l B(ek ∈ bl)

(44)

セカンダリクラスタには，サブジェクト siが最も弱く関連しているク
ラスタを選ぶこともできる．式 (45)で計算する．

cS(i) = argcn 6=cP(i)
min
ek∈cn

∑
si∈bl

B(ek ∈ bl)∑
l B(ek ∈ bl)

(45)

シナリオマップへの可視化の際には，サブジェクト siに対応したダミー
ノードDEiでプライマリクラスタとセカンダリクラスタのゲートウェイ
ノード（egtw(P)(i)，egtw(S)(i)）を接続し，ダミーノードDEiに，サブジェ
クト siを関連付ける．サブジェクトは，作品である．作品が，異なる好み
の被験者クラスタをどのように結びつけるのか可視化したものができる．
異なる好みの被験者クラスタの間のコミュニケーションを媒介するものと
捉えることもできる．セカンダリクラスタに結びつきが最も弱いクラス
タを用いると，意外性の高い結びつきが得られる可能性がある．これが，

89



シナリオマップとなる．上記の手順を模式的に，図 31に示す．サブジェ
クト s3に対して，プライマリクラスタ cP(3) = c1,，プライマリクラスタ
へのゲートウェイノード egtw(P)(3) = e1，セカンダリクラスタ cS(3) = c2,，
セカンダリクラスタへのゲートウェイノード egtw(S)(3) = e4となる．
上記は，入力データがアイテム：{アイテムを好む被験者群 }の場合
であったが，被験者：{好むアイテム群 }の場合についても同様にシナ
リオマップを作成する．入力データの形式は，式 (40)と同じになる．ク
ラスタとの結びつきの計算には，式 (41)，式 (42)，式 (43)，式 (44)を流
用する．シナリオマップに可視化する際には，図 31とは異なり，クラス
タにサブジェクトを関連付けた上で，ダミーノードを描画する手順とす
る．これを模式的に，図 32に示す．サブジェクト s3に対して，プライ
マリクラスタ cP(3) = c1，プライマリクラスタへのゲートウェイノード
egtw(P)(3) = e1 (e2, e3)，セカンダリクラスタ cS(3) = c2,，セカンダリクラ
スタへのゲートウェイノード egtw(S)(3) = e4となる．まず，サブジェクト
siをプライマリクラスタのゲートウェイノード egtw(P)(i)に接続する．被
験者が最も好む作品クラスタに対応付けることに相当する．次に，サブ
ジェクトに対応するダミーノードDEiを通して，セカンダリクラスタの
ゲートウェイノード eS,gtw(i)に接続する．ダミーノードが何らかのきっか
けになって，被験者の関心が強い好みから弱い好みにスイッチする場合
を図示したものである．

7.2 コミュニケーションの活性化シナリオの創出

被験者が，アンケートを可視化したシナリオマップを用いて議論する
ことにより，行動の変容や予測に役立つシナリオを創出することを試み
る．ここでは，好みが異なるグループ間でのコミュニケーションの活性
化についてのシナリオの創出を行う．好みに関するアンケートの題材と
して，美術作品を利用する．肖像画，風景画，抽象画などの５０枚の作
品を用意した．３０人の被験者に，好きだと感じる作品を任意数選んで
もらった．これがアンケートの回答で，作品 ID（識別子）：{作品を好き
だと感じる被験者 ID（識別子）}の形式となっている．
図 33に，図 31の形式で作成したシナリオマップを示す．８つの被験者
クラスタを図示して例である．ここで，３つの場合について，ダミー事
象を選択してシナリオマップに記載した．できるだけ多くの被験者クラ
スタを接続するダミー事象を選択し，関連付けられたサブジェクトであ
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図 31: 二部グラフ構造（Bipartite graph）のサブジェクト付きバスケッ
トデータを入力とする，人物クラスタを含むシナリオマップの生成．サ
ブジェクト s3 に対して，プライマリクラスタ cP(3) = c1,，プライマリ
クラスタへのゲートウェイノード egtw(P)(3) = e1，セカンダリクラスタ
cS(3) = c2,，セカンダリクラスタへのゲートウェイノード egtw(S)(3) = e4

となる．
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図 32: 二部グラフ構造（Bipartite graph）のサブジェクト付きバスケット
データを入力とする，作品クラスタを含むシナリオマップの生成．サブ
ジェクト s3に対して，プライマリクラスタ cP(3) = c1,，プライマリクラ
スタへのゲートウェイノード egtw(P)(3) = e1 (e2, e3)，セカンダリクラスタ
cS(3) = c2,，セカンダリクラスタへのゲートウェイノード egtw(S)(3) = e4

となる．

92



Cluster Keywords for the member persons

1 Fashion, trendy, lowbrow, imitation

2 Health, brave, independent, non group-oriented

3 Commonsense, balance

4 Cheerful, hidden abnormality

5, 6 Autonomous, scholar, abnormal, dark

7 Premature, growing, talent

8 Calm, adult, businessperson

表 8: クラスタの解釈内容．

る作品と共に図示した (図 33 [a])．２つの被験者クラスタを最も強く接続
するダミー事象を選択し，関連付けられたサブジェクトである作品と共
に図示した (図 33 [b])．最も孤立した被験者クラスタを他の被験者クラス
タと接続するダミー事象を選択し，関連付けられたサブジェクトである
作品と共に図示した (図 33 [c])．
図 33のシナリオマップから，好みが異なる被験者クラスタ間のコミュ
ニケーションを媒介するためのシナリオの創出を試みた．ここでは，試
験者のうちの４名が，１時間に渡って，シナリオマップを見ながら，自分
の好み，他人の好み，好みの違いなどをグループ討議することで，シナ
リオを創出した．おおよそ，グループ討議の前半がクラスタの解釈，後
半がダミー事象を含む具体的なシナリオの創出である．
まず，被験者クラスタの特徴を解釈した．特徴を表すキーワードとし
て表現した．結果を表 8にまとめる．次に，被験者クラスタの特徴をふ
まえた上で，ダミー事象によって媒介される被験者クラスタ間のコミュ
ニケーションについて，シナリオを創出した．シナリオは，新しいコミュ
ニケーションの可能性を探るもので，コミュニケーションを活性化する
ための媒介となる人物や環境に着目した．
図 33[a]では，ダミー事象の次数が最も大きいものを選択した．森の脇
でじっと佇んでいる鹿を描いた作品 (DE38)，モノクロームで描かれた花
瓶に挿された花を描いた作品 (DE39)は，静けさを志向している．創出し
たシナリオは，「寂しさを共有できる成熟したメンタリティを持つ人物が
媒介となれば，多くの被験者クラスタ間のコミュニケーションが促進さ
れる」である．
図 33[b]では，２つのクラスタ間に最も多くのダミー事象が表出したク
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図 33: 好みの異なる８つのグループ．ダミー事象DEiで示唆される，グ
ループ間のコミュニケーションを媒介する人物．コミュニケーションを媒
介する人物には，ダミー事象のサブジェクト siに対応する作品を貼り付
けた．[a] 最も大きな次数を持つ媒介人物. [b] ２つのクラスタを最も強く
媒介する人物. [c] 最も孤立したクラスタと他のクラスタを媒介する人物.
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Scenario Proposability Unnoticeability Growability Total

a Moderate Moderate Bad Bad

b Good Moderate Moderate Moderate

c Good Good Moderate Good

表 9: Evaluation of the three scenarios.

ラスタを選択し，その間のダミー事象を選択した．選ばれたクラスタは，
クラスタ４と６である．カラフルな山々を描いた作品 (DE15)，人間のよ
うな抽象的な作品 (DE25)は，快活で，強い感覚を表現している．ユニー
クな笑った表情を描いた作品 (DE23)，象やしまうまを見つめているライ
オン (DE24)は，刺激的な印象を与える．創出したシナリオは，「人々を刺
激し勇気付ける個性の強い人物が媒介となれば，被験者クラスタ２と４
のコミュニケーションが促進される」である．
図 33[c]では，最も孤立したクラスタ３と他のクラスタを接続するダ
ミー事象を選択した．ダミー事象は，３つの方向で，クラスタを接続す
る．それぞれに対応して創出したシナリオは，「豪華で生き生きとした人
物が媒介となれば，被験者クラスタ３と５のコミュニケーションが促進
される」(DE27, DE46) ，「女性的な魅力を感じさせる人物が媒介となれば，
被験者クラスタ３と８のコミュニケーションが促進される」(DE16, DE20)

である.

次に，創出したシナリオを３つの観点から評価した．観点は，提案可
能性（具体的な行動計画になる可能性），気づきにくさ（気づくのが容易
かどうか），成長可能性（実際に実行に移される可能性）である．評価の
結果を表 9にまとめる．評価の高い [c]で創出されたシナリオは興味深い．
クラスタ３や８の穏やかな人物が，快活な人物を媒介として，コミュニ
ケーションを活性化する．クラスタ３の規範的な人物が，クラスタ５の
ユニークな学者的な人物と，女性的な魅力を感じさせる人物を媒介とし
て，コミュニケーションを活性化する．これらのシナリオは，気づきに
くいが実行できそうな重要なシナリオであると，合意された．

[a], [b], [c]の順番で，仮説としての魅力が増加する．クラスタの全体構
成をうまくつなぐシナリオを考えるよりも，個々のクラスタに着目して，
細かい粒度で具体性を追求した方がよいことを示唆している．
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Cluster Interpretation of tasts indicated by the cluster Keyword

1 colorful, oriental, symbolic soul

2 transparent, sky-high, clear, calm peace

3 wonder, paranormal, ghostly genius

4 abnormal, grotesque false genius

5 stirring, uplifting, boiling, radical oppression

表 10: 図 35のクラスタの解釈結果．

7.3 潜在的な好みを表出するシナリオの創出

7.2節と同様に，好みに関するアンケートの題材として，５０枚の美術
作品を使用する．ここでは，被験者 ID（識別子）：{好きだと感じる作品
ID（識別子）}の形式とする．ここでは，ダミー事象は，弱い好みに対応
し，より潜在的，無意識的な好みへのスイッチに相当すると解釈できる．
サブジェクト siに対応するスイッチDEiを含むシナリオマップの例を図
34に模式的に示す. 左上のクラスタは，強い好みで，より顕在的，意識
的な好みである．右下のクラスタは，弱い好みで，より潜在的，無意識
的な好みである．ダミー事象は，これらの好みの間のスイッチに相当す
る役割を担う．ダミー事象についてのシナリオを想起することで，潜在
的，無意識的な好みにアプローチする．
アンケートから得られたシナリオマップを図 35に示す．直感的な理解
を助けるために，個々の作品のイメージをシナリオマップに貼り付けた．
５つのクラスタが示されている．クラスタには，類似性のある作品のグ
ループとそれを好む被験者が含まれている．被験者には３種類がある．第
一に，強い顕在的な好み（黒リンク），弱い潜在的な好み（ダミー事象を介
した赤リンク）の両方を持つ被験者がいる．幾人か (tkm, and ymd)は，
複数の好みを持っている．第二に，強い顕在的な好み（黒リンク）しか
持たない被験者 (shimo, and gutsu)がいる．第三に，弱い潜在的な好み
（ダミー事象を介した赤リンク）しか持たない被験者 (saito, and emiko)

がいる．
まず，美術作品クラスタの特徴を解釈した．特徴を表すキーワードと
して表現した．結果を表 10にまとめる．次に，クラスタの特徴をふまえ
た上で，ダミー事象によって媒介されるクラスタ間の好みのスイッチに
ついて，シナリオを創出した．18個のシナリオを創出し，１２個につい
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図 34: サブジェクト siに対応するスイッチ DEiを含むシナリオマップ．
左上のクラスタは，強い好みで，より顕在的，意識的な好みである．右
下のクラスタは，弱い好みで，より潜在的，無意識的な好みである．
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図 35: アンケートから得られたシナリオマップ．５つのクラスタが示さ
れている．クラスタには，類似性のある作品のグループとそれを好む被
験者が含まれている．
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Evaluation item Score

Number of triggers whose identity is inferred (Y1) 12

Number of triggers whose identity is agreeable (X1) 10

Rate X1/Y1 0.83

Number of invented scenarios (Y2) 18

Number of scenarios which are agreeable (X2) 14

Rate X2/Y2 0.78

表 11: 創出されたシナリオの評価結果．

ては，好みのスイッチの実体についての仮説を導いた．以下は３つの例
である．

• masaは，自分自身を鼓舞し成功している．しかし，彼は無意識のう
ちにストレスから逃れたいと思っている．ダミー事象DE18として，
癒しを与えると，スイッチが切り替わり，行動が変容するだろう．

• yukioは，天才的な資質に惹かれている．しかし，彼はゾクッとす
るような精神的な高揚感にもあこがれている．ダミー事象DE19と
して，冒険やギャンブルのおもしろさを知ると，リスクと積極的に
リスクを取るような行動をするだろう．

• tomyは，高い目標を掲げ成長しようと努力している．しかし，彼
にはありのままの自分でいたいという思いもある．ダミー事象DE5

として，マニアックな趣味やホビーに関心が向くと，素の自分のま
まの行動へ傾くだろう．

次に，創出したシナリオを提案可能性（具体的な行動計画になる可能
性），気づきにくさ（気づくのが容易かどうか），成長可能性（実際に実
行に移される可能性）をふまえて，合意に値するものかどうか評価した．
シナリオと特定されたダミー事象の実体としてのスイッチについて，合
意できる or合意できないを判定した．評価の結果を表 11にまとめる．シ
ナリオの 78%が合意され，ダミー事象の 83%が合意された．この結果か
ら，ヒューマンインタラクティブアニーリングの方法が，質の高いシナ
リオを創出するのに，一定の効果があることがわかる．
このようなシナリオは，マーケティングにおけるブランドのスイッチ
やコミュニケーションにおける異質グループとの新しいコンタクトを促
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すことが期待できる．消費者が無意識のうちに思考や行動に何かをイン
プットするサブリミナル広告などとは，まったく異なる手法である．こ
の方法は，変化を促すよう，消費者にすでに存在している潜在的な傾向
を刺激するものである．刺激が意識化を促し，行動の変容に結びつくこ
とを期待している．

7.4 グループ討議によって深める好みの理解

7.4.1 グループ討議のプロセス

シナリオマップをツールとして，視覚化・言語化 [石井 2004]を行いな
がら，グループ討議を進める．以下の説明は，アート作品 [三浦 2003],

[尾崎 2004]に対する好みを題材とする前提で行う．気になる商品といっ
た題材でも使えるし，嫌な感じのする広告といった題材へも応用できる．
全体プロセスを図 36に示す．事前調査として，被験者に作品を提示して，
好きな作品をいくつでも選んでもらう (質問Q1)．実験者は，回答から，
粒度 |c|を変えた複数のマップを作成して，被験者のグループ討議に向け
た準備を行う．ヒューマンインタラクティブアニーリングでは，利用者が
事前理解に基づいて，粒度を選択する．しかし，グループ討議では，被
験者ごとに事前理解が多様であるため，複数のマップを比較できるよう
にした．グループ討議の後，実験者が録音した討議の内容からプロトコ
ル分析し，討議で交わされた論点を抽出する．この論点をもとに，被験
者に事後調査 (質問Q7, Q8)を行う．これらの作業は，5で述べる，実験
を分析し検証を行うために設けている．
グループ討議のプロセスを図 37に示す．まず，被験者に，自分の好み
を言葉で書いてもらう (質問Q2)．グループ討議に入る．グループ討議で
は，実験者がシナリオマップを提示し，クラスタなどの基本的な構成要
素の見方を説明する．複数のシナリオマップを比較しながら，自分の好
みや他者の好みについて，自由に討議する．討議は，何らかの結論を求め
るものではない．マップに視覚化された，事象や環境の特徴や関係性を
捉えようと努める作業は，構成的知覚における現象学的知覚 [諏訪 2004],

[諏訪 2005]に相当する．討議が一段落したら，被験者が気づいたことを
言葉で書いてもらう (質問Q3)．これは，知覚した特徴や関係性に意味付
けを行う作業であり，構成的知覚における外的表象化に相当する．メタ
認知の言語化である．
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図 36: 全体プロセスと被験者への質問内容．
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図 37では，討議を前半・後半の 2回としている．前半では，スイッチ
を含まないものを用いる．ここでは，要素の視覚的特徴，要素と要素と
の関係性が討議されるのではなか，と想定した．後半では，スイッチを
含むものを用いる．ここでは，視覚的特徴，関係性に加えて，要素の間
の空白地帯が討議されるのではないか，と想定した．前半・後半ともに，
粗粒度 (小さなクラスタ数 |c|)と細粒度 (大きなクラスタ数)との複数のシ
ナリオマップを作成し，同時に見ながら比較する．討議の最後に，被験
者が自分の好みを理解するのに，マップが役立ったかどうか答えてもら
う (質問Q5, Q6)．前半・後半の 2回の討議や質問Q5～Q8は，手法の検
証，観測事例の蓄積のための観測点として導入している．自分への理解
を磨く本来の目的では，これらの手順は付随的な項目であり，省略して
もよい．一般には，実験者が作成するマップの種類，討議の盛り上がり，
題材に応じた論点の多様性に応じて，討議の回数を設定することになる．

7.4.2 実験条件

図 37のプロセスに従い，実験を行った．題材となるアート作品は，人
物画，風景画，抽象画など，著名な古典作品から現代のポップアートま
で多岐に渡る 50枚の絵画である．著者の環境において利用できる作品を
用いた．実験者として，特定の意図があるわけではない．事前調査に応
えた被験者は，32名である．その中で，グループ討議に参加した被験者
は，11名である．グループ討議は 3回実施し，それぞれに 4名，2名，5

名の被験者が参加した．質問への回答も含めて，60～90分で行った．討
議の参加者は，被験者の個人属性を考慮したものではなく，被験者の都
合で偶発的に決まったものである．実験者として，特定の意図があるわ
けではない．
討議の前半では，スイッチを含まないシナリオマップを用いる．粗粒
度 (クラスタ数 |c| = 3, 5)と細粒度 (クラスタ数 |c| = 7, 8)の 4枚を用い
た．図 38に，実験で用いた粗粒度 |c| = 5のマップを示す．5つのクラス
タ c1 ∼ c5を含む．被験者にとってのプライマリクラスタに相当する．
討議の後半では，前半の 4枚に対応する，スイッチを含む 4枚のシナリ
オマップを用いた．図 39に，図 38にスイッチを追加した粗粒度 |c| = 5

のマップを示す．煩雑で見にくくならないよう，討議に参加した 11名の
被験者に関するスイッチとセカンダリクラスタへのリンクを図示した．図
40に，細粒度 |c| = 8のマップを示す．
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図 37: グループ討議のプロセスと被験者への質問内容．
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図 38: グループ討議の前半で用いた粗粒度のシナリオマップ．クラスタ
数 |c| = 5．(図 38～図 40の個々の作品の著作権は，作者に帰属．)
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図 39: グループ討議の後半で用いたスイッチを含む，粗粒度のシナリオ
マップ．クラスタ数 |c| = 5．
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図 40: グループ討議の後半で用いたスイッチを含む，細粒度のシナリオ
マップ．クラスタ数 |c| = 8．
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質問 「はい」の得票数 得票比率

Q5 11 100%

Q6 9 82 %

表 12: 質問Q5, Q6への回答結果．

7.4.3 プロセスの評価

グループ討議の参加者への質問Q2～Q8の回答を集計し，実験の結果
を分析する．プロセス全体の評価 (質問Q5, 6への回答)，気づきに役立っ
た討議の論点 (プロトコル分析と質問Q7, 8への回答)，参加者ごとの気づ
きの特徴 (プロトコル分析と質問Q2～4への回答)の順に，分析を詳細化
する．ここでは，プロセス全体を評価するため，討議におけるシナリオ
マップが被験者に役立ったか分析する．質問Q5, Q6の回答結果を表 7.4.3

にまとめる．Q5において，すべての参加者が，討議の前半で用いた 4枚
のマップが自分の好みを理解するのに役立ったと回答した．マップの有
用性を示す結果である．

Q6の後半の 4枚のシナリオマップについては，82%の参加者が役立つ
と回答したが，役立たないと回答した参加者もいた．この違いの原因を
探るため，7.4.4では，異なるマップを用いた前半と後半との討議の内容
の質的な違いを分析する．

7.4.4 気づきに役立った論点

気づきに役立った討議の内容を分析する準備として，図 36のプロセス
で録音したプロトコルを分析し，グループ討議の論点を抽出した．録音
を再生し，実験者が，被験者が活発に討議した論点の一覧を作成した．実
験者の主観に左右される懸念はあるが，活発に討議した論点とは 5分程
度討議が継続した話題とした．その結果，9個の論点を抽出した．同じ論
点が，時系列上で時間をおいて再び現れることもあった．それらは 1個
と数えた．そのうち，5個は前半の討議に現れたもので，クラスタの解釈
が主な論点となった．4個は後半で観測したもので，スイッチの解釈が主
な論点となった．シナリオマップに表現された構造の違いから，これら
は自然な論点だと考えられる．

9個の論点を表 7.4.4にまとめる．論点に関して，討議を活発化させた
具体的な発言の観測例を疑問文の形式で示す．例えば，プロトコル中の論
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討議 論点 (番号) 討議のきっかけとなった疑問の例

1. クラスタに属する作品の似ている点 a. どんな色彩，コントラスト，モチーフ，内容，意味合いを含むか？
b. 抽象・具象，単純・複雑，写真・絵，どんな対比で捉えられるか？
c. どのクラスタが理解しやすいか？

2. クラスタに属する人物の似ている点 a. どんな人物が多数派か，少数派か，孤立しているか？
b. 自分と同じクラスタに属すのは誰か？納得できるか？意外か？
c. 好みと個性には，どんな関係があるか？

前半 3. クラスタ単位での好き・嫌い a. 好きになれそうなクラスタ，絶対に嫌いなクラスタはどれか？なぜか？
4. 自分が似ていると思う作品群と a. 似ていると思うものと，クラスタとがなぜ一致しないか？
クラスタとの差異 b. 解釈，事前の予想と違って，クラスタに意外性を感じるのはどこか？
5. 粒度を変えた時にクラスタに起こる変化 a. 粒度が変化すると，クラスタのどんな組換えが面白いか？意外か？

b. 粒度の変化が，好みの深さや判断の基準と関係しているか？
c. 好みの幅の広い人物，狭い人物が読み取れるか？
d. 表層的な好みと深層的な好みは，人物の個性と関係あるか？

6. 粒度を変えた時に変化しないクラスタ a. あまり変化しないクラスタについて，好みの特徴はなにか？
b. 人物と作品の組み合わせが変化しないことが起こるのは，なぜか？

7. スイッチが表すもの a. どんなスイッチによって，ひとりの人物の好みが分散するのか？
b. スイッチが多いクラスタと少ないクラスタとの違いは何か？
c. スイッチが少ないクラスタの孤立性を解消できるか？

後半 8. スイッチが繋ぐクラスタの好き・嫌い a. どの作品まで好きになれるか？ここまでという境界はどこか？
b. スイッチでつながったクラスタは，強い好みと似ているか？意外か？
c. 強い好みと弱い好みとに，心理的な矛盾があるか？

9. 粒度を変えた時のクラスタの役割の変化 a. 粒度を変えると，どんな好みの可能性を開拓できそうか？
b. 好みの深さと広さについて，何が読み取れるだろうか？

表 13: プロトコル分析から抽出した 9個のグループ討議の論点．

点 5においては，シナリオマップの粒度の違いから受ける印象の違い (a,

b)の議論から，粒度の違いによって表出したクラスタ構造の変化と個々
の被験者の好みの幅 (c)や深さ (d)との関連性の議論へ発展する様子が観
測された．論点 8では，弱い好みに相当するセカンダリクラスタを構成
する個々の作品の特徴に関心が集まり (a)，被験者の強い好みとの関係性
の議論 (b, c)に移行する様子が観測された．9個の論点に共通して，参加
者間の作品や被験者の好みについての解釈のくい違い，個々の参加者が
マップを見る前の予想との違いを表明し，意見を交換する様子が観測さ
れた．これらの論点の他に，一般には考えられるが今回のグループ討議
では話題に上らなかった論点もある．これらについては，ここでの分析
対象とはしない．
参加者が，表 7.4.4に抽出した 9個の論点から，自分の好みを確認する
のに役立った論点 (質問Q7)と自分の好みに気づくのに役立った論点 (質
問Q8)とを選んだ結果を集計した．参加者からの得票数を表 7.4.4にまと
める．
まず，自分の好みを確認するのに役立った論点は，論点 3，2，1などの
討議の前半に現れたものが上位を占めた．クラスタ単位での類似性，好
き嫌いの討議が役立ったと言える．討議の後半に現れる論点 6は順位が
低く，論点 7，8，9は全く選ばれなかった．討議の前半で論じた，プライ
マリクラスタとして現れる強い好みは，好みを確認することに役立って
いることがわかる．著者は，「参加者は，自分の好みについての事前理解
が，共通的な好みが具体化したクラスタとして視覚化されれば，自分の
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質問
論点番号 Q7 Q8

得票数 得票順位 得票数 得票順位

1 6 2 3 5

2 5 3 2 8

3 7 1 5 2

4 4 4 3 5

5 3 6 3 5

6 4 4 1 9

7 0 (7) 4 4

8 0 (7) 7 1

9 0 (7) 5 2

表 14: 質問Q7, Q8への回答結果．

理解が他者の観点とずれていないと納得する」と推測している．今後さ
らに，他者の観点の受けとめ方を分析する必要がある．
次に，自分の好みに気づくのに役立った論点は，論点 8，9，7などの
討議の後半に現れたものが上位を占めた．論点 3のクラスタ単位の好き・
嫌いの議論は，自分の好みを確認することにも，気づくことにも寄与し
た．しかし，論点 2，1は，気づくのに役立った論点での得票順位を落と
した．クラスタに属する作品群や人物群の詳細は，気づくことにあまり
大きな影響を与えないことがわかる．表 7.4.4に示すように，得票順位 1

位の論点 8では，弱い好みを表すセカンダリクラスタと強い好みを表す
プライマリクラスタとの関連性を議論していた．スイッチを含むシナリ
オマップから，弱い好みを視覚化・言語化する作業が，自分の好みに気
づくのに役立ったことを示している．著者は，「強い好みとの視覚的な対
比は，言語化する際の尺度が捉えやすくなり，弱い好みの知覚の促進に
有効である」と推測している．今後さらに，対照実験による分析が必要
である．
上記の結果に，表 7.4.3で討議の後半で気づきが得られなかった参加者
がいたことを加味すると，弱い好みに着目して視覚化・言語化する行為が
気づきを必ず保証するわけではないが，スイッチを含むシナリオマップ
の方が気づきに寄与する，と言える．弱い好みが気づきに寄与する有用
な着眼点である点が，本実験から得られた第一の知見である．では，参
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被験者 PID 質問 回答
Q2 モチーフとして，人物は好きではない．

59 Q3 自分の好みには，抽象度 (解釈可能な抽象性)，色 (暖色)，モチーフ (風景) が，この順で重要である．
Q4 質問 3 と同じ．
Q2 色使いより構図で好みが分かれる．

66 Q3 モチーフは好き嫌いに関係ない．強過ぎる作品，広告のような作品は好きではない．
Q4 線の動き，筆の使い方で心地良さが決まる．
Q2 特に，好みはない．嫌いな作品は思いつかない．

71 Q3 意外と好みがあることがわかった．赤や黄色の原色は好きではない．女の子の作品が気になる．
Q4 粒度が細かいほど，自分の直感を表現していると感じる．
Q2 風景画，描写がシンプルでごちゃごちゃしていない作品が好き．

72 Q3 シンプルなやさしい癒される作品が好き．書き込み過ぎの作品，強過ぎる作品は嫌い．
Q4 質問 3 と同じ．
Q2 自然描写で主張を感じさせる作品，ほっとさせる作品が好き．

80 Q3 自然描写が好きなのは変わらないが，抽象画のシンプルさもひとつの主張だと感じてきた．
Q4 自然描写だけだと疲れてしまう自分に気づいた．
Q2 面白い作品，わかりやすい作品，印象に残る作品，かわった作品が好き．

81 Q3 自分のクラスタに属す女の子の作品は意外だが，同じクラスタの静物画は好き．
Q4 弱い好みは，気分によって好きだと思う作品，人に影響されて好きになった作品だと思う．

表 15: 質問Q2, Q3, Q4への回答例．

加者がどのような気づきが得たのか，分析を深める必要がある．そこで，
7.4.5では，参加者ごとの気づきの特徴を分析する．

7.4.5 気づきの特徴

参加者ごとの気づきの特徴として，自分の好みについての事前の理解
(質問Q2への回答)と，参加者が気づいたこと (討議の前半後の質問Q3，
後半後のQ4)との例を表 7.4.5に示す．表 7.4.3において，討議の後半が
気づきを得るのに役立たなかったと回答した参加者と，役立ったと回答
した参加者とに分けて述べる．
まず，討議の後半が気づきを得るのに役立たなかったと回答した参加
者を採りあげる．人物PID59は，質問Q2から，自分の好みにはモチーフ
という観点が重要だと事前に理解していたことがわかる．さらに，質問
Q3から，討議の前半で，抽象度と色という新しい観点に気づいたことが
わかる．プロトコルから，討議の前半で，粗粒度のシナリオマップでの
強い好みを表すプライマリクラスタ c1と他のクラスタとの比較について
の発言が観測された．これが，c1の作品群の表現の特徴を細かく意識し，
観点の開拓につながった可能性がある．質問Q4から，討議の後半には，
新しい気づきを得られなかったことがわかる．著者は，「PID59の気づき
が，意識に上りにくい好みの開拓の方向にではなく，事前理解していた
好みの緻密化の方向に向かったため」と推測している．
類似の例が，PID72でも観測された．PID72は，質問Q2から，自分の
好みがシンプルさにあることを事前に理解していたことがわかる．さら
に，質問Q3から，討議の前半で，シンプルさという作品の表現の特徴が，
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癒されるやさしさという心理的な志向性と関連していることに気づいた
ことがわかる．プロトコルから，細粒度のシナリオマップでのプライマ
リクラスタ c3の中に，自然描写と抽象画が混在している点を指摘する発
言が観測された．ここから，シンプルさがモチーフの解釈しやすさを意
味するのではなく，線や面の図形としてのあっさり感を意味することを
知覚した可能性がある．質問Q4から，討議の後半では，新しい気づきが
得られなかったことがわかる．著者は，「PID59と同じく，気づきが好み
の緻密化に向かったため」と推測している．今後さらに，個々の参加者
がマップを読み解く際の言動について，詳しいデータを収集し分析する
必要がある．
次に，他の参加者は，討議の後半が気づきを得るのに役立ったと回答
した．質問Q2, Q3から，PID80は，討議の前半では，自然描写が好きだ
と感じており，事前の理解と一致していたことがわかる．質問 Q4から，
討議の後半を通して，自然描写だけだと疲れてしまう自分に気づいたこ
とがわかる．プロトコルから，粗粒度のシナリオマップのセカンダリク
ラスタ c4の中の作品が，プライマリクラスタ c2の自然描写からずれてい
るとの発言が観測された．これが，気づきのきっかけになった可能性が
ある．PID81の気づきは，PID80の気づきに似ている．質問Q2, Q3から，
討議の前半で事前の理解に近い好みを感じていたことがわかる．質問Q4

から，後半では，気分や人の影響という要因が自分の好みの一部を構成
していると気づいたことがわかる．プロトコルから，細粒度のシナリオ
マップのセカンダリクラスタ c7の作品の好き・嫌いを述べている点が観
測された．これが，気づきのきっかけになった可能性がある．このよう
に，PID80と PID81は，自分の好みを構成する新しい要因に見出したこ
とがわかる．これは，本実験の狙いに最も近い結果である．
他の例として，PID66は，質問Q4から，事前に理解していた構図 (質
問Q2の回答)だけでなく，線の動きや筆の使い方が自分の好みを左右す
ると気づいたことがわかる．PID71は，質問Q4から，自分には好き嫌い
が少なく作品の差異を感じないとの事前の理解 (質問Q2の回答)とは異
なり，細粒度のシナリオマップを見ると作品ごとの好き嫌いを直感的に
感じると気づいたことがわかる．
このように，気づく内容は極めて多様である．気づきは，好む作品の
表現の特徴に対する分析を深める方向に進む場合もあれば，潜在性のあ
る，意識に上りにくい好みに気づいたり，作品を選ぶ上での背景の洞察
を深めたりする場合もある．いずれの場合にも，自分への理解を磨くこ
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とに貢献するものと考えられる．また，個々の参加者の事前理解のレベ
ルは多様であり，気づきにつながるシナリオマップの粒度は異なること
がわかる．参加者の違いに適応するには，マップの粒度のような可変の
パラメータを含む可視化が有用である点が，本実験から得られた第二の
知見である．

7.5 まとめ

ヒューマンインタラクティブアニーリングの応用として，グループ討
議によって個人の理解を深める手法を開発，検証した．アートの好みに
対するアンケートを題材として，二部グラフ構造を持ったアンケートの
回答結果を取り扱えるよう，アルゴリズムを改良した．
ヒューマンネットワークの形式としたシナリオマップからコミュニケー
ションの活性化シナリオを創出した．シナリオの品質を提案可能性（具
体的な行動計画になる可能性），気づきにくさ（気づくのが容易かどう
か），成長可能性（実際に実行に移される可能性）で評価すると，クラス
タの全体構成をうまくつなぐシナリオを考えるよりも，個々のクラスタ
に着目して，細かい粒度で具体性を追求した方がよいことがわかった．
作品群クラスタの形式としたナリオマップから潜在的な好みを表出す
るシナリオを創出した．ダミー事象を含むことで，新しい要因を追加し
たシナリオを作成することができた．さらに，グループ討議によって個
人の理解を深める手法として，視覚化・言語化によって，自己の認知を
再確認し，解釈のための枠組みを再構築することを支援するプロセスに
改良した．気づかなかった好みの発見，心理面の記述の発生，好みの具
体化といった，被験者それぞれで異なるタイプの何らかの発見があった
ことを確認した．

112



8 結論
はじめに，見えない構造への足がかりとして，ヒューマンインタラク
ティブアニーリングのプロセスの提案とシミュレーションによる基本的
な特性の研究について述べる．ヒューマンインタラクティブアニーリン
グは，クラスタ間の隙間についての仮説を創出するプロセスを体系化し
たものである．隙間とは，関連性の高い事象群（クラスタ）の間の空白
地帯でありながら，クラスタとの関係性が観測された領域である．参加
者は，空白地帯を含むシナリオマップを描きながら，シナリオを創出す
る．自己の事前理解 (誤解)を確認しながら，シナリオマップと仮説とを
同時に作成するプロセスに特色がある．隙間を探すためのアルゴリズム
を開発した．ネットワーク上のコミュニケーションから，見えないハブ
ノードを探すミュレーションでは，事前知識やネットワーク構造がゆら
いでも，良好な性能が得られることを示した．見えないノードの確から
しさを評価する様々なランキング関数の性能，コミュニケーション強度
に対する依存性についても検証した．
次に，組織的な意思決定を取り巻く，見えない構造を探る問題に取り組
んだ．20名の参加者で，意思決定の隠れた黒幕を探る実験を行った．組
織の意思決定を目的とした電子メールによるコミュニケーションを観測
データとした．黒幕は，電子メールを使用せず，観測データに残らない
方法で参加者に指示を与え，意思決定に影響を与える．この見えない黒
幕を探る実験において，有効な仮説を創出できた．提案するプロセスに
従って，事前知識によると独立性の高そうな参加者クラスタ間に，クラ
スタを結びつけるダミーノードが出現した．このヒントを解釈し，事前
理解と観測データへの認知とのずれから気づきを獲得し，事前知識には
欠けていた仮説を創出した．ヒューマンインタラクティブアニーリング
が，組織のコミュニケーションと意思決定を誘導する，見えない黒幕を
探るための有効な情報を与えることを示した．

9/11テロ組織についての文献の情報をもとに，実行犯を支援した共
謀者についてのネットワークを分析した．トポロジから見たグローバル
(peripherarity, partiality)・ローカル (degree, clustering coefficient)な重
要性指標を導入した．重要性比率によって，共謀者が２種類に分類でき
ることを見出した．タイプ１の共謀者は，文字通り，クラスタ間のbridge

の役割を行う．タイプ２の共謀者は，外部世界との bridgeの役割を担う．
このネットワークに基づくシミュレーションを行った．タイプ１の共謀
者について，標準偏差を用いたアルゴリズムが効果的に機能することを
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示した．一方，タイプ２の共謀者を探ることは難しく，関連性の高い上
位２つのクラスタに注目すると性能が向上するものの，不完全であるこ
とがわかった．
最後に，応用として，グループ討議で好みについての行動・心理への
理解を深める問題に取り組んだ．アートの好みに対するアンケートを題
材として，二部グラフ構造を持ったアンケートの回答結果を取り扱える
よう，アルゴリズムを改良した．ヒューマンネットワーク形式のシナリ
オマップからコミュニケーションの活性化シナリオを創出した．シナリ
オの品質を提案可能性，気づきにくさ，成長可能性で評価すると，クラ
スタの全体をつなぐシナリオよりも，個々のクラスタに着目した細かい
粒度のシナリオの方が，具体的でよいことがわかった．さらに，作品群
クラスタ形式のナリオマップから潜在的な好みを表出するシナリオを創
出した．ダミー事象を含むことで，新しい要因を追加したシナリオを作
成できた．また，グループ討議によって個人の理解を深める手法として，
視覚化・言語化によって，自己の認知を再確認し，解釈の枠組みを再構
築することを支援するプロセスに改良した．気づかなかった好みの発見，
心理面の記述の発生，好みの具体化といった，被験者ごとに異なる何ら
かの発見があったことを確認した．
残された課題を議論する．アルゴリズム面では，時系列データや数値
データへの対応が挙げられる．実証面では，見えない重要人物が存在し
ない組織との対比が必要だろう．実験が示すように，観測データの中か
ら，コミュニケーションや組織の機能に重要な見えない事象が強く関連
する部分を取り出すことに成功した．しかし，それが，人物としての黒
幕の存在を保証するとは限らない．例えば，グループの境界を越えて共
有された危機意識や，意思決定にバイアスをかけるメディアや流行かも
しれない．一方，テロリスト対策では，不完全な仮説に基づく過剰な警
報が発信されても，人命に係わる重要事象を見過ごすよりもよいだろう．
不完全な仮説の創出の抑制よりも，新たな観測や多様な人間の知見を取
り込みやすくして，迅速な仮説の検証を促進する方が，有益だと考えら
れる．手法面では，コミュニケーションに付随する発生タイミングや発
生順序といった時系列情報の活用が重要になるだろう．バッチ処理では
なく，オンライン処理も重要である．応用面では，分野に固有の手法を
蓄積する必要があろう．仮説の創出には，問題に特有の知見が不可欠で
あり，企業の経営革新や社会問題の解決の現場において，経験を深める
必要があろう．
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A 最尤法による解法
1章で提起したノート発見問題に対して，3章では，ヒューリスティッ
クなアルゴリズムを用いたヒューマンインタラクティブアニーリングの
手法を提案した．複雑ネットワークにおけるノート発見問題に対して，最
尤法 [Hastie 2001], [Duda 2000]を応用して，より厳密なアプローチを採
用することもできる．最尤法を応用した手法では，以下の２つの手順を
用いる．

1. 観測データから，尤度関数を用いたネットワーク上のすべてのリン
ク構造の推定

2. 推定したリンク構造から，ランキング関数によるノードの発見

A.1 観測モデル

観測データ全体を Dと表す. 個々の観測データ (i番目)を diと表す．
観測データは，式 (46)で定義されたノード njの集合である．個々の観測
データは，独立であると仮定する．観測データの数を |d|とする.

D = {di}, di = {nj} (0 ≤ i ≤ |d| − 1). (46)

観測 diは，集合の形式だけでなく，ベクトルの形式でも表現できる．観
測 diにノード njが含まれるかどうかを式 (47)で表す. ノードの種類数を
|n|とする.

dij =

{
1 if nj ∈ di

0 otherwise
(0 ≤ j ≤ |n| − 1). (47)

観測データを生成するネットワーク上のメカニズムとして，単純な刺
激－反応モデル (single stimulator and multiple responders model)を仮定
する．確率 fjは，ノード njが刺激を発生される確率である．

0 ≤ fj ≤ 1. (48)

|n|−1∑
j=0

fj = 1. (49)
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ここでは，単純に，確率 fjはノードに依存せず，どのノードも同じ確
率で刺激を発生させるものとする．

fj =
1

|n|
(0 ≤ j ≤ |n| − 1). (50)

ノード niから responderノード njへ刺激が伝播する確率を rijとする．
刺激は，複数の responderに向かって平行に，独立に伝播する．

0 ≤ rij ≤ 1. (51)

rii = 1. (52)

以降の計算を簡単化するために，刺激の伝播は，式 (53)のような双方
向同一確率であると仮定する．

rij = rji. (53)

確率 rijがネットワークのリンク構造を指定する変数である．これらの
変数をすべてまとめて，rと表記する．

r = {rij} (0 ≤ i, j ≤ |n| − 1). (54)

A.2 尤度とランキング

変数rに対して，観測データDが得られる確率から，対数尤度関数は
式 (55)で与えられる．

L(r) = log p(D|r) = log
|d|−1∏
i=0

p(di|r) =
|d|−1∑
i=0

log p(di|r). (55)

Stimulatorノード njへの responderノードとして nkが含まれるかどう
か，観測データ diと合致する確率を fjkとする.

fjk =

{
rjk if dik = 1 for given j and i

1 − rjk otherwise
(56)

fjk = dikrjk + (1 − dik)(1 − rjk). (57)
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式 (55)に含まれる条件付確率 p(di|r)は，式 (58)で与えられる．

p(di|r) =
|n|−1∑
j=0

[dij × fj

∏
(0≤k≤|n|−1)∧(k 6=j)

{dikrjk + (1− dik)(1− rjk)}]. (58)

p(di|r) =
|n|−1∑
j=0

[dij × fj

|n|−1∏
k=0

{1 − dik + (2dik − 1)rjk}]. (59)

式 (55)は，式 (60)となる．

L(r) =
|d|−1∑
i=0

log(
|n|−1∑
j=0

[dij × fj

|n|−1∏
k=0

{1 − dik + (2dik − 1)rjk}]). (60)

対数尤度関数を最大化する変数 r̂は，式 (61)から得られる．

r̂ = arg max
r

L(r). (61)

式 (61)を解くのに，単純な山登り法を用いる．山を登る方向∆rnmは，
式 (62)で与えられる尤度関数の微分係数の方向 (gradient)と一致した，
最も急な上り勾配の方向でなければならない.

∆L(r) =
∑

0≤n,m≤|n|−1

∂L(r)

∂rnm

∆rnm. (62)

式 (52)と式 (53)を用いて，式 (62)は式 (63)となる. 　

∆L(r) =
∑

(0≤n≤|n|−1)∧(m>n)

(
∂L(r)

∂rnm

+
∂L(r)

∂rmn

)∆rnm. (63)

ここの微分係数は式 (64)で計算することができる．

∂L(r)

∂rnm

=
|d|−1∑
i=0

fndin(2dim − 1)
∏

k 6=m{1 − dik + (2dik − 1)rnk}∑|n|−1
j=0 [dij × fj

∏|n|−1
k=0 {1 − dik + (2dik − 1)rjk}]

. (64)

このようにして推定したリンク構造 r̂を入力として，ノード発見を行
うランキング関数を導入する．見えないノードを含む可能性が高いデー
タ，見えないノードの近くにある可能性が高いリンク，見えないノードに
接続している可能性が高いノードを取り出すための評価関数がランキン
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グ関数である．見えないノードを含む可能性が高いデータに高い得点を
出力するためのランキング関数は，式 (65)である．関数 g(x)は，xの単
調減少関数である．推定したリンク構造 r̂から発生しにくい観測データ
が，見えないノードを含む可能性が高い．

sd(di) ∝ g(p(di|r̂)). (65)

同様に，見えないノードの近くにある可能性が高いリンクに高い得点
を出力するためのランキング関数は，式 (66)である．推定したリンク構
造 r̂が，存在 rij = 1も不存在 rij = 0も示さないリンクが，見えないノー
ドの近くにある可能性が高い．

sr(rij) ∝ g(|r̂ij − 0.5|). (66)

見えないノードに接続している可能性が高いノードに高い得点を出力
するためのランキング関数は，式 (67)である．たくさんの，見えないノー
ドの近くにある可能性が高いリンクに接続したノードが，見えないノー
ドに接続している可能性が高い．

sn(ni) ∝
∑

(0≤j≤|n|−1)∧(j 6=i)

sr(rij). (67)

A.3 単純な例と応用展開

A.2の手法を単純なネットワークに適用した例を示す．
図 41は，見えないノードを含まない場合 (左側 case 1)と含む場合 (右
側 case 2の n5が見えないノード)との例を示す．Case 1では，リンク構
造を正確に推定できた．ランキング関数を適用すれば，データが見えない
ノードを含む可能性，リンクが見えないノードの近くにある可能性，い
ずれも低いことがわかる．Case 2では，リンク構造を推定した後，見え
ないノードの近くにある可能性が最も高いリンクは，r41であることがわ
かる．実際に，見えないノード n5は，n1と n4との間にあり，この推測
は正しい．
ここで述べたネットワーク上の見えないノード発見問題とその解法は，
より一般的な問題へ拡張できる可能性がある．ノード発見問題には，以
下の３つのパターンがある．今後，尤度関数とランキング関数を組み合
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図 41: 見えないノードを含まない場合 (左側 case 1)と含む場合 (右側 case

2の n5が見えないノード)とにおける，ネットワーク上でのノード発見の
簡単な例．Case 2では，リンク構造を推定した後，見えないノードの近
くにある可能性が最も高いリンクは，r41であることがわかる．
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わせて，観測と構造の不整合を特定することで，偽装ノードやなりすま
しノードの発見に活用できると期待している．

1. 見えないノード発見：ネットワークには含まれるが，観測データに
は含まれない，見えないノードを発見する問題

2. 偽装ノード発見：観測データには含まれるが，ネットワークには存
在しない，偽装ノードを発見する問題

3. なりすましノード発見： ネットワークに含まれるが，異なるノー
ドとして観測データに含まれている，なりすましノードを発見する
問題
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B テキスト解析・発想支援への応用
3章で述べたヒューマンインターラクティブアニーリングは，ヒューマ
ンネットワークだけでなく，テキストにも応用することができる．代表
的な応用例として，特許テキストを解析して技術開発アイディアの発想
支援 [Horie 2007]に役立てる例について述べる．
特許は，特定の工学的デザイン問題を解決するための技術的な手段を
表している．既知の公開された特許文献を出発点として，未知の重要な
技術要素についての着想を得たり，ライバル企業が意図的に隠蔽してい
る技術要素（サブマリン特許など)を探ったり，異業種企業，ニッチ企業
などが潜在的に保有している技術を掘り起こしたりするための手がかり
を得ることを目指す．これらの技術要素を他の企業が先に手に入れるこ
とは，研究開発における大きな脅威である．しかし，これらのリスクに
気づき，技術開発を先行すれば，脅威を機会に転じることが期待できる．

B.1 特許からの発想支援

グループ討議などで発想支援を行う場合を想定する．既存の特許から
シナリオマップを作成し，ダミー事象が表す新しい技術要素に着目する．
そこから，より大きな技術体系に広がる可能性がないか，シナリオの創
出を検討することに役立てられる．
知識獲得についての公開済みの２３件の米国特許1を用いて，新しい技
術要素に関するシナリオの創出を試みた．特許をUS Classに基づいて分
類し，それぞれをバスケットとした．サブジェクト＝US class：{事象＝
特許番号 }となる．US classは，木構造の技術カテゴリーを表すコード体
系で，すべての米国特許に１つ以上のUS classが付与されている．作成し
たシナリオマップを図 42に示す．５つのクラスタの間に，５つのダミー
事象が表出した．複数のダミー事象が表出したクラスタ２と３に注目す
る．ダミー事象 DE14は，US classでは，706/50: knowledge processing

system/having specific management of a knowledgeに対応する．ダミー事
象DE18は，US classでは，706/59: knowledge processing system/creation

or modificationに対応する．

1アメリカ特許商標庁 United States Patent and Trademark Office (USPTO),
Patent Electronic Business Center, Patent Full-Text and Full-Page Image Databases
http://www.uspto.gov/patft/index.html
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図 42: 知識獲得についての公開済みの23件の米国特許を用いて，US Class

に基づいた分類から生成したシナリオマップ．ダミー事象 DE14は，US

classでは，706/50: knowledge processing system/having specific man-

agement of a knowledgeに対応する．ダミー事象 DE18 は，US classで
は，706/59: knowledge processing system/creation or modificationに対
応する．
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シナリオの創出を検討した結果，ダミー事象DE14, DE18でつながった，
クラスタ c2の特許 5805776号 (名称 Device for automatic generation of

a knowledge base for a diagnostic expert system (1998))，5598511号
(名称 Method and apparatus for interpreting data and accessing on-line

documentation in a computer system (1997))とクラスタc3の特許5504840

号 (名称 Knowledge acquisition support system and method in an expert

system (1996))とに着目したと仮定して，B.2の特許テキストの解析を進
める．

B.2 特許テキストの解析

解析するテキストの例として，特許のテキストに含まれる請求項 (claim)

を採り上げる．請求項とは，その特許の権利範囲を表し，最も直接的に，
問題を解決するためのユニークな手段を記述している．特許 5805776，
5598511と特許 5504840の請求項のテキストを請求項ごとに形態素解析し
て，ヒューマンインタラクティブアニーリングを行い，シナリオマップ
を作成した．例えば，特許 5805776の第一の請求項の原文は，以下のよ
うになっている．

A device for building the knowledge base of an expert system, which di-

agnoses a technical system comprised of modules, the device comprising:

computer (Kb-builder) having reading access to a first memory (KM) and

to a second memory (Conf) as well as having at least intermittent writing

access to a third memory (Kb), and information about the technical sys-

tem, about its malfunctions and about its diagnosis, the information being

stored in the first memory (KM), the information comprising: for the type

to which the technical system belongs, a knowledge module, which contains

all necessary information about the internal design of a technical system

of this type as well as information, when needed, about the malfunctions,

remedies, and tests in a technical system of this type, and for each type

of module, which occurs at least once in the technical system, a respec-

tive knowledge module, which contains all necessary information about

the internal design of a module of this type as well as information, when

needed, about the malfunctions, remedies, tests, and results in a module

of this type, wherein in the knowledge module for the type to which the

technical system belongs, information is contained as to which roles, that
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is, which subfunctions must be filled by an assignment of a module, that

is, which subfunctions must received an assignment of a module, so that

the technical system can fulfill its standard function, wherein for each

type of composite modules that occur in a technical system of the type,

information is contained in the knowledge module for this module type

as to which roles must be filled in a module of this module type so that

the module can fulfill its standard function, wherein for each role in the

technical system and each role in each composite module in the technical

system, information is available as to which module fills the role in the

technical system or in the composite module, wherein the configuration of

the technical system is stored in the second memory (Conf), and wherein

in the third memory (Kb), a knowledge module for the technical system

is created as a copy of the knowledge module for the type to which the

technical system belongs, for each module in the technical system, a sep-

arate knowledge module is contained as a copy of the knowledge module

for the type to which the module belongs, and wherein each thus-formed

knowledge module for a module corresponding to the role that the module

plays in the composite module in the technical system is combined with

the thus-formed knowledge module for the composite module or for the

technical system.

ヒューマンインタラクティブアニーリングへの入力データは，b1={device,

build, knowledge, base, expert, system, diagnose, ...}といったデータと
なる．得られたシナリオマップを図 43に示す．

10個のクラスタ（単語群）と 33個のダミー事象が可視化された．この
中で，クラスタ c5は，このクラスタを中心としてクラスタ c1, c2, c3, c4,

c6, c8をつなぐ重要な役割を担っているようだ．クラスタ c9, c10ように孤
立したクラスタもある．まず，クラスタの表す技術要素を解釈した．技
術要素を表すキーワードをピックアップし，表 16にまとめた．
多数のダミー事象が表出している領域（クラスタ間の隙間）に注目し
ながら，技術要素に関するシナリオを創出する．クラスタ c5を軸に２つ
のシナリオを創出した．シナリオ１は，クラスタ c1, c2, c3, c5, c8を結び
つけ，ダミー事象群の領域１ (dense dark events 1)の実体として，「専門
家の知見の導入すること」を想起した．シナリオ１は，クラスタ c4, c5,

c6, c7を結びつけ，ダミー事象群の領域２ (dense dark events 2)の実体と
して，「知識を複数の観点から比較検証すること」を想起した．このよう
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図 43: 特許番号 5805776，5598511と特許番号 5504840の請求項のテキス
トを請求項ごとに形態素解析して，ヒューマンインタラクティブアニー
リングから得られたシナリオマップ．
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Cluster Interpretation (keywords)

c2 correct, check, logic, query

c3 interpret, execute, apply, implement, rule, user

c4 support, store, significance, magnitude

c5 replace, compare, select, produce, repeat, fact

c6 learn, infer, identify, reason, text, document,

multimedia, graphics

c7 diagnose, extract, frequency, occurrence, rate,

cost, knowledge base

表 16: シナリオマップに現れたクラスタ c2, c3, c4, c5, c6, c7の解釈で得
られた，クラスタを表すキーワード．

に，ダミー事象の実体を想起しながら，全体を接続するシナリオを探る
ことで，新しい発想が出てくることがわかる．特許の目的や分類から獲
得した関心をもとに，テキストや他のデータを活用して，発想支援を行
う可能性を示した．

1. Enhance learning by replacing facts with the aid of interpretation

of queries on expert knowledge (= dense dark events 1).

2. Assign significance to knowledge inferred from multiple information

(texts, documents, multimedia, graphics, etc. based on diagnosis by

cross-validating knowledge (= dense dark events 2).

この事例は，ごく簡単なものである．しかし，特許に基づいて，技術開
発の発想支援を行い，未知の技術要素に起因する脅威を機会に転じる方
法の確立のきっかけになるだろう．複数の観測データを統合し，関心に応
じて，視点を変更することの有効性も示唆している．TRIZ [マン 2004]，
価値工学，Taguchi methodなどは，既存の成功事例をもとに，コストや
品質の制約下で技術要素の組み合わせを最適化 [産業能率大学 2003]する
ものと言える．ヒューマンインタラクティブアニーリングを応用した手
法では，ダミー事象に対応する未知の事象を探りながら，シナリオを練っ
ていく点で，既存の方法とは異なる．交渉ログ [田中 2006]といったさま
ざまなテキストの解析，マーケティングなどのアイディア創出支援の面
においても，本研究が取り組んだ見えない構造を発見する手法が応用さ
れていくことが期待できる．
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