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概要：本研究は，Twitterの投稿内容に，データ研磨技術を用いたマイクロクラスタリングを利
用することで，単語の共起関係に基づいたクラスタによる概念を構築する．そして興味対象とな
るツイートをできる限り多く被覆するような少数のクラスタを，ナップサック制約付き最大被覆
問題を用いて抽出することで，投稿内容の要約を行う．抽出されたクラスタは，ある特定のツ
イート群の文章を特徴付ける単語のグループとして捉えることができ，それらを概念として扱う
事で，単語を独立に扱った場合に比べて，すぐれた要約になっていることを示す．計算実験で
は，テレビアニメーション番組「宇宙兄弟」に関する投稿内容を対象にして提案手法を適用した．
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Topic detection using Micro Clustering
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Abstract: This research proposes a method to detect the contents of Twitter posts by analyzing
the contents of tweets posted by viewers watching a specific TV program whenever the number
of posts increase dramatically and then to summarize that content. First the proposed method
creates concepts from clusters based on the co-occurrence of words. Then posts during tweet
bursts are taken to be tweets of interest, and a minimal number of clusters that cover as much as
possible those tweets are extracted using a knapsack-constrained maximum covering problem. A
computational experiment shows the effectiveness of the proposed method with reference to a TV
animation program “Space Brothers.”

Keywords: Burst detection, Micro clustering, Knapsack-constrained maximum covering problem.

1 関西大学 データマイニング応用研究センター
3-3-35 Yamate-cho, Suita-shi, Osaka 564-8680 Japan

2 国立情報学研究所 情報学プリンシプル研究系
Principles of Informatics Research Division, National
Institute of Informatics

3 関西学院大学 経営戦略研究科
Institute of Business and Accounting, Kwansei Gakuin
University

a) nakapara@gmail.com
b) uno@nii.jp
c) hamuro@kwansei.ac.jp

1. はじめに

情報通信技術の急速な発展と普及により，2000年

代前半から掲示板やブログなどのテキスト情報は急

激に増加した．その後インターネットを利用したコ

ミュニケーションツールとして，Facebookやmixiな

どのソーシャルメディアが出現し，他者とのつなが

りをより意識したコミュニケーションが可能となっ

た．更に, Twitter，Jaiku，mixiボイスなどに代表さ
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れるように，マイクロブログの利用者が増加してい

る．マイクロブログは，ブログとチャットの性質を

併せ持ったサービスで，手軽に文章を投稿できるこ

とから，投稿までに要する時間は短く，リアルタイ

ム性を持ったコミュニケーションツールとして利用

されている．

マイクロブログの流行によって，既存のメディア

からは得ることが困難であった膨大なユーザの率直

な意見をリアルタイムに入手することが可能になっ

た．その中でもソーシャルビューイング (以下 SV)

と呼ばれる，テレビ番組を視聴しながらマイクロブ

ログへ番組の感想や意見を投稿する視聴スタイルが

盛んになってきている．Twitterユーザの 54%は SV

を経験しており，他人のツイートをきっかけに番組

を視聴したことのあるユーザは 30.5%という調査報

告 [9]がある．テレビを見ながら家族やお茶の間で話

題を共有するというスタイルから，不特定多数の人

と SNSを通じて，話題の共有や一体感を得たいとい

う視聴スタイルへの変化が生じていると考えられる．

本研究では，Twitter投稿の中でも SVに着目し，

特定の番組を視聴しながら投稿している Twitterの

内容を解析することで，解析者が興味を持つツイー

ト（以下，興味対象ツイートと呼ぶ)を要約する方法

を提案する．興味対象ツイートとしては，投稿数の

急激な増加を表すバースト時のツイートを扱う．

提案する方法では，まず単語の共起関係に基づい

て関連する単語から構成される概念を生成する．そ

して，興味対象ツイートを出来る限り多く被覆する

ような少数のトピックをナップサック制約付き最大

被覆問題を用いて抽出する．ここで「トピック」と

いう言葉は，興味対象ツイートに対する要約として

利用する．例えば，対象番組についてバースト時の

投稿を興味対象ツイートとした場合は，バースト時

のツイートを要約したものがトピックである．提案

手法を用いた実験では，「宇宙兄弟」を分析対象の番

組として利用し，番組視聴時の投稿内容からトピッ

クを抽出して，それらの有効性を評価する．

2. 関連研究

ニュース記事や Twitterに投稿された内容からト

ピックを抽出する研究は，投稿数 (文章数)の急激な

増加をバーストとして検知し，トピックモデルを利

用して，バースト時に出現する単語や文章を概念化

している．そして特定のトピックを抽出する方法を

提案している [8], [10]．これらはいずれも Kleinberg

のバースト検知 [6]を利用した方法で，ドキュメント

出現数の急激な増加に着目することでバーストを検

知している．一方で，ドキュメントの急増を見つけ

るのではなく，時間区間内で出現した単語の生成確

率分布からバーストしている単語を検知し，分布が

類似した単語をグループ化することで，バーストイ

ベントを抽出する方法も提案されている [4]．これら

の研究は，バーストを検知してからそのトピックを

抽出することを目的にしているが，本研究では，最

初に文章に含まれる単語の共起情報に基づいて，互

いに関連の強い単語からなるクラスタを概念として

生成している．そして，文章の自動要約で用いられ

る手法を応用し，興味対象ツイートからトピックを

抽出する．

文章の自動要約は，限られた文字数制限のもとで，

文章を重複なく含める問題であり，その研究は 2000

年頃から行われている．初期の研究は，逐次的に文

を選択する方法 [5]で文章要約が実現されていたが，

2000年代の中頃からは，最適化の問題として扱われ

ており，Filatovaら [2]は，初めて文章要約を最大被

覆問題として定式化し，貪欲アルゴリズムを提案し

た．高村ら [11]は，文章要約に対して最大被覆問題

で提案されてきたアルゴリズムの詳細な比較実験を

行っている．その実験によると，Filatovaらの方法

は，性能は若干劣るが，計算時間は最も早いことが

示されている．本研究では膨大な Twitterデータを

扱うため，このアルゴリズムを基にして興味対象ツ

イートからトピックを抽出する．

3. 手法

本節では，興味対象ツイートからトピックを抽出

する手法について論じる．図 1に本稿で提案するト

ピック抽出に関する手法の概略を示す．まず，TV番

組に関するツイートデータを形態素解析により単語

に分割し，共起頻度に基づいて単語をクラスタリン

グする (図 1 (1))．ここで得られたクラスタは，対象

とする番組における類似概念を単語集合として構成

したものと解釈できる．そしてクラスタ間での要素

の重複は許容し，また共起頻度のパラメータを調整

することでサイズの異なるクラスタが多数列挙され

る．クラスタリングに利用した手法は，比較的小さ

なクラスタ (数個の単語を含むクラスタ) が多数列挙

されることに特徴があり，それゆえマイクロクラス

タリングと呼ばれる．

次に，興味対象ツイートを選択する (図 1 (1),(2))．
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本稿では，バースト時のツイートを興味の対象とし

て取り上げている．バーストは，投稿間隔時間が統

計的に十分短くなったと判断されたツイートを選択

し (以下「バーストツイート」と呼ぶ)，

(3) 

(1) (2) 

TV番組に対するツイート

図 1 解析の流れ

以上の流れで得られたバーストツイートを，マイ

クロクラスタを使って要約する．そこでは，興味対

象ツイートをできるだけ多く被覆するような少数の

マイクロクラスタを選択するために，ナップサック

制約付き最大被覆問題を適用する．以下では，図 1

の (1)～(3)の各手法について論述していく．

3.1 マイクロクラスタの取得

取得したツイートから関連の強い単語をクラスタ

リングするために，単語を節点に，関係の強い単語に

枝を張ったネットワークを構成し，そこから密な部

分グラフを抽出することで，意味の近い単語のクラ

スタを抽出する．ただし，単語の品詞としては，動

詞，形容詞，名詞，副詞，感動詞を利用した．

関係性の強さは pmi(pointwise mutual informa-

tion)によって定義した．単語 uの生起確率を p(u)，

単語 v との共起確率を p(u, v) で表すと，u と v の

pmiは式 (1)で定義される．

pmi(u, v) = log2
p(u, v)

p(u)p(v)
(1)

pmiの値が 0より大きければ，二つの評価表現は共

起しやすく，0より小さければ共起しにくいと解釈で

きる．そしてユーザが指定した最小 pmiの γ につい

て，pmi(u, v) ≥ γ を満たすような二つの単語 u, vに

枝を張る．

γを小さな値にすると密なネットワークとなり，逆

に大きな値にすると疎なネットワークが構成される

ことになる．更に，直接の隣接関係だけでなく，間接

的な隣接関係も考慮に入れることでネットワークか

らノイズ的な枝を除去することができ，結果として，

より小さく密な部分グラフを多く含むネットワーク

に変換することができる．具体的には，単語 uと隣

接する単語集合をN(u)，単語 vと隣接する単語集合

を N(v)で表し式 (2)の通り PMIを計算する．

pmi(N(u), N(v)) = log2
p(N(u) ∩N(v))

p(N(u))p(N(v))
(2)

この値に対してユーザが指定した閾値 δ を与えるこ

とで，δ より大きな単語 u，vに枝を張る．

以上のようにして構成された単語ネットワークか

らクリークを列挙することで，クラスタを構成する．

G = (V,E)を節点集合 V と枝集合 E を持つ無向グ

ラフとすると，節点集合 V の任意の節点に枝がある

ようなGの誘導部分グラフをクリークと呼ぶ．また，

あるクリークが他のクリークの真部分集合でなけれ

ば，それは極大クリークと呼ぶ．単語ネットワーク

から極大クリークを列挙することで，お互いに関係

の強い単語集合を抽出することが可能となる．得ら

れた極大クリークを我々はマイクロクラスタと呼ぶ．

3.2 バースト検知手法

これまでの多くのトピック抽出の研究において用

いられてきた Kleinbergのバースト検知手法 [6]は，

メッセージの平均到着間隔についての確率分布の変

化を検出することでバースト状態を検知する．この

手法は，時系列データのモデル化手法の一つである

HMM(Hidden Malkov Model)をベースにしており，

本稿でもこれと同等の手法を用いる．以下でその内

容について説明する．

HMM は確率的状態遷移モデルとデータ生成モ

デルから構成され，観測される系列データは，隠

れ状態におけるデータ生成モデルに従うと考える．

時刻 t において観測されたデータ xt は，隠れ状態

zt ∈ {1, 2, · · · ,K}に定義された確率分布 p(xt|zt;ϕ)
に従って生成されるようにモデル化される．ここで，

ϕは生成モデルのパラメータベクトルで，tに依存せ

ず一定であると仮定する．

また，隠れ状態 ztは直前の状態 zt−1にのみ依存し

て遷移し，その確率分布は p(zt|zt−1;A)で表される．

ここでA = {ai,j |i, j = 1, 2, · · · ,K}は，状態 iから

状態 j への遷移確率表で，tに依存せず一定であると

仮定する．ただし，
∑

j ai,j = 1.0で，また初期状態

z1 は確率ベクトル πに従うものとする．
以上より，観測データ系列X = x1, x2, · · · , xT，お
よび状態系列 Z = z1, z2, · · · , zT の同時確率は式 (3)
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で与えられる [1]．

p(X,Z;π,A,ϕ) =

p(z1;π)

[
T∏

i=2

p(zi|zi−1;A)

]
T∏

j=1

p(xj |zj ;ϕ)
(3)

Kleinbergのバースト検知手法は，パラメータπ,A,ϕ

が与えられたなかで，データ系列Xを観測した時に，

式 (3)で示された同時確率を最大化するような Zを

見つける問題として捉えることができる (式 (4))．

Z∗ = argmax
Z

p(X,Z;π,A,ϕ) (4)

本研究においては，観測データ系列Xがツイート

の投稿間隔時間 (秒単位)に対応し，隠れ状態は，定

常状態とバースト状態の二状態 (K = 2)である．そ

してデータ生成モデルには指数分布 f(x;ϕ) = ϕe−ϕx

を用いている．指数分布は，単位時間 (秒)あたりの

ツイート平均投稿数 ϕをパラメータとしたときに，

ツイート投稿間隔が従う分布である．

定常状態における平均投稿数 ϕ1は，全ツイートの

単位時間あたりの平均投稿数とし，バースト時の平

均投稿数は ϕ2 = sϕ1で与えられる．ここで，s > 1.0

はスケーリングパラメータで，この値を大きく設定

すれば，より際立ったバーストのみを検知すること

になる．

次に，遷移確率表Aであるが，本研究では，定常

状態からバースト状態への遷移確率 a1,2 = 0.3とし，

逆の遷移確率 a2,1 = 0.5とした．そして，初期状態

を決定する確率ベクトル πは π1 = 1.0,π2 = 0.0とす

ることで必ず定常状態から始まるように設定した．

なお，TV番組に対する投稿は，一般的に番組の最

初と最後，そして途中の TV広告時に増加する傾向

がある．このようなデータに対してバースト検知を

実施すると，それら増加時のみをバーストとして検

知することになる．この問題を回避するために，番

組の平均的な投稿分布によって投稿時刻を基準化す

る方法 [3]を用いた．

以上の手法を「宇宙兄弟」が放映される 30分間に

つぶやかれたツイートに適用し，全ツイートに対し

てバーストかどうかの判定を行った．

3.3 ナップサック制約付き最大被覆問題

本稿での目的は興味対象ツイート (例えばバースト

時のツイート)を要約することである．そこで，でき

る限り多くの対象ツイートを被覆するような，少数

のマイクロクラスタを選択する問題を考える．

い ま ，マ イ ク ロ ク ラ ス タ 集 合 M =

{m1,m2, . . . ,m|M |}，及 び 全 ツ イ ー ト 集 合

W = {t1, t2, . . . , t|T |}，及び W の中から選ば

れた興味対象ツイートW ′ が与えられているとする．

またツイート集合W においてクラスタ mが出現す

るツイート集合を Occ(W,m)で表す．

eij を，マイクロクラスタmi がツイート tj に出現

していたとき 1をとり，出現しなかったときに 0と

なる定数とする (出現の定義は後述)．そして，マイ

クロクラスタmi を選択すれば 1，選択しなければ 0

となる 2値変数を xiとしたとき，この問題は，式 (5)

の通り定式化できる．

maximize|{j|
∑
i

eijxi ≥ 1}| (5)

s.t.
∑
i

cixi ≤ κ;∀i, xi ∈ 0, 1

ここで ci は，クラスタ mi のコストであり，κは

ユーザによって任意に与えられる総コストの上限値

パラメータである (ci の設定方法は後述)．

以上の問題は，ナップサック制約付き最大被覆問

題と呼ばれる問題で，NP困難問題であることが知ら

れている [2], [11]. そこで図 2に示される貪欲アルゴ

リズムを利用する．アルゴリズムのポイントは 5行

目で，既に選択されたクラスタ S が被覆するツイー

ト以外で, コスト ci あたりの興味対象ツイート数が

多いクラスタを優先的に選択していく．

1: κ: 総コスト上限値

2: W ′: 興味対象ツイート集合

3: M = {m1,m2, · · · ,m|M|}: クラスタ集合
4: S = ϕ; C = 0

5: while M ̸= ϕ

6: mi = argmax
mi∈M

|Occ(W ′,mi)\
∪

d∈S Occ(W ′,d)|
ci

7: break if C + ci > κ

8: C = C + ci

9: insert mi into S

10: delete mi from M

11: end

12: output S.

図 2 ナップサック制約付き最大被覆問題の貪欲アルゴリズム

さて，「出現する」の定義であるが，あるツイート

tj がマイクロクラスタ mi を構成する単語を µ個以

上含んでいれば，tj にmiが出現したと考える．µの

値を大きくすると，マイクロクラスタにより関連の

強いツイートを得ることができるが，一方でサイズ
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が µ以下のマイクロクラスタはいずれのツイートに

も出現しないこととなり，サイズの小さなクラスタは

選択されなくなる．また全ツイートに対するマイク

ロクラスタの出現確率が σ より小さいマイクロクラ

スタは対象外とした．本研究では µ = 1，σ = 0.004

（バーストツイート）として実験している．

そして次にコスト ci の設定方法であるが，ここで

は式 (6)により与える．

ci = |mi| ·
(
1− |Occ(W ′,mi)|

|Occ(W,mi)|

)
(6)

これは，クラスタサイズ |mi|(クラスタを構成する単
語数)にクラスタmi の出現を条件とした時の興味対

象でないツイートの確率を掛けあわせたものである．

このコスト定義により，要約に利用する総単語数を

できる限り減らしながら，対象ツイートへの関連が

強いクラスタが選ばれるようになる．

4. 実験

4.1 実験データ

本研究では，TVアニメーション番組「宇宙兄弟」

に関するツイートを分析対象とした．具体的には，

「宇宙兄弟」「#uchukyodai」などを検索キーワードと

して，2012年 10月 26日から 2013年 2月 20日まで

の約 28万ツイートを Twitterから取得し，その中か

ら番組放送時間中（日曜日午前 7時～7時 30分）の

ツイート（31話～41話）を抽出して実験に用いた．

4.2 マイクロクラスタの生成

表 1は，宇宙兄弟 32話の番組放送中のツイートを

対象に，単語を節点に，関係の強い単語に枝を張っ

たネットワークである単語共起グラフを生成し，そ

こから最小 PMIである δを変化させたときに得られ

たマイクロクラスタに関する各種統計量を示してい

る．表中の ORGは，単語共起グラフに対する各種

統計量を示している．項目名「クラスタ数」は得ら

れたクリークの数，「節点数」はマイクロクラスタリ

ング後のグラフにおいて，少なくとも１つの節点に

接続のある節点数，「節点平均」は 1つのクリークに

属する平均節点数，「節点 SD」はその標準偏差，「枝

密度」は，完全グラフの枝数に対する実枝数の割合

を表している．そして「重複度」は，ある 1つの節

点が属するクリーク数の平均をそれぞれ表している．

δ を増加させると，間接的な共起関係の弱い枝は

削除されるため枝密度は減少し，小さいサイズのク
*1 ORG は単語共起グラフに対する各種統計量である

リークが生成されるため，節点平均，節点 SDも減

少する．節点数に関しては，本来 δ によらず一定で

あるが，単一の節点からなるクラスタは除外してい

るため節点数が減少している．一方でクラスタ数は，

δ が大きくなると密に繋がっていた節点同士が切断

され，小さいサイズからなる多数のクリークが生成

されるようになるため増加する．重複度に関しては，

複数のクリークに属する節点はそれほど多くはなく，

おおよそ 1つの節点は 1つのクリークに属している．

ORGと比較すると，クラスタ数 (クリーク数)が

大幅に少なくなっている．これは一般的な問題とし

て報告されている，膨大なクリーク数が列挙される

クリーク列挙の問題について軽減できている．この

点は重複度からも確認でき，ORGの重複度に比べる

と，複数のクリークに属する節点は少なく，類似し

たクリークが減っていることが確認できる．

図 3は，表 1の δが 0.7のときに得られたマイクロ

クラスタを視覚化したものである．節点の大きさは，

出現頻度を相対的に示したものであり，左下の楕円

で囲んだ部分は，「宇宙」と「兄弟」の共起でこの 2

つは最も多く出現した節点である．全体的な傾向と
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図 3 マイクロクラスタの視覚化

しては，右側の楕円で示しているように，多数の節

点を含むクラスタ同士が，比較的少数の節点からな
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表 1 マイクロクラスタに関する各種統計量

δ クラスタ数 節点数 節点平均 節点 SD 枝密度 重複度

0.1 9 1554 172.78 467.22 0.007587 1.000

0.2 11 1554 141.36 415.97 0.007343 1.000

0.3 15 1554 104.20 300.18 0.005361 1.000

0.4 29 1549 60.24 138.78 0.002354 1.012

0.5 72 1538 24.46 57.47 0.001017 1.013

0.6 142 1509 11.60 27.58 0.000469 1.006

0.7 302 1477 6.10 10.41 0.000153 1.018

0.8 495 1393 3.39 4.22 0.000048 1.007

0.9 767 1096 2.08 2.07 0.000019 1.003

ORG*1 4048 1555 8.94 2.41 0.000122 3.126

るクラスタを介在して結び付いている．このような

クラスタ同士を結びつけるているクラスタは，複数

のクラスタを結合する役目を担っており，着目すべ

き重要な意味を持つ．また，左側の楕円で囲んだ部

分は，独立したクラスタを示している．

マイクロクラスタは δ の値を変えるこによって，

多様なクラスタが得られるが，この時点で最適な δ

を決定することは困難であると考えられる．そこで，

本研究では，話ごとに最小 PMIである δを 0.1～0.9

まで 0.1ずつずらしながら生成したものをすべて利

用する．ただし，得られたクラスタの中には，内容

が同一のクラスタが複数存在する可能性があるため

それらは一意にする．この方法によって，多様なク

ラスタを生成しそれらをすべて用いることができる．

表 3の最右列が話ごとのクラスタ数で，平均すると

約 3,000のクラスタが生成されている．1クラスタあ

たりの語数の平均は約 4語，最大は 387語であった．

なおソフトクラスタリングであるため， 複数のクラ

スタに属する語も存在する．得られたクラスタの一

部を表 2 に示す．ツイート内で共起する確率の高い

語がクラスタを構成しているため，各クラスタは意

味的に同質の概念であると考える．

表 2 クラスタの抜粋

話 No. 　　　　　　クラスタ

31 1162 {コントロール, 人生, 空, 誰 }
31 1574 {感動, やばい, ヒビト }
32 781 {公転, 聞ける, ば, 頭, 出勤, 自転 }
32 155 {オープニング, 好きだ, 誰, 曲,

エンディング, やっぱり, シド }
37 720 {なれる, 人生, 君, 士, 月面, 飛行 }
37 447 {ある, ねる, 運, おめでとう, ムッタ }

4.3 結果の考察

興味対象ツイートの要約を目的に，ナップサック

制約付き最大被覆問題から得られた結果を表 3（バー

ストツイート）に示す．それぞれ κを 5,10,15,20の

4段階で動かして実行した結果を示している．

表 3 バーストを対象に抽出されたトピックの精度

話 κ Precision Recall Supp #Bs #Tw #Cls

31 20 0.913 0.358 0.256 558 854 2183

32 20 0.830 0.194 0.105 454 1010 2337

33 15 0.708 0.071 0.037 478 1305 2841

35 15 0.730 0.066 0.028 407 1332 3015

36 10 0.733 0.069 0.024 317 1261 2386

37 10 0.743 0.058 0.022 446 1617 3020

38 20 0.739 0.077 0.035 666 1980 3621

39 20 0.800 0.092 0.048 743 1754 3022

#Bsはバーストツイート数，#Twはツイート数，#Cls

はクラスタ数を表す．

評価指標としては，式 (7) に示される Precision

と式 (8)に示される Recall，そして式 (9)に示され

る Supp を利用した．Precision は選択されたクラ

スタによって被覆されたツイートの中で興味対象ツ

イートの出現割合を表している．Recallは興味対象

ツイートの中で被覆した興味対象ツイートの割合を

表している．また Suppは，全ツイートの中で被覆

した興味対象ツイートの割合を表している．

Precision =
|
∪

m∈S Occ(W ′,m)|
|
∪

m∈S Occ(W,m)| (7)

Recall =
|
∪

m∈S Occ(W ′,m)|
|W ′| (8)

Supp =
|
∪

m∈S Occ(W ′,m)|
|W | (9)
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そして，各表は Precisionが 0.7以上で Recallの

最も高い κを話ごとに 1つ選択した結果をそれぞれ

示している．κは大きすぎると要約にならないため

最大で 20とした．34，40，41話は Precisionが 0.7

以上になる結果を抽出することができなかったため，

表 3から省いている．

表 3に示した結果は，抽出されたクラスタに被覆

されているツイートの７割以上がバーストツイート

であり，バースト時のツイートを少数のマイクロク

ラスタで捉えることが出来ている．しかし，全体的

に Recallは低く，バーストツイートの全てを被覆出

来ているわけではない．より多くのバーストツイー

トをカバーするようにクラスタを選択したいのであ

れば，Precisionよりも Recallを優先した選択を行

うことになる．

4.3.1 バーストツイートに関する考察

図 4は，32話を対象に放送時間中のツイートから

上述のバースト検知手法を適用して得られた結果を

示している．スケーリングパラメータ s = 1.5でバー

スト検知を行った．横軸は秒，細い線は投稿間隔を

表しており，波の振れ幅が小さい箇所は，投稿間隔が

短いことを示している．太い線で囲まれている時間

帯がバーストしている時間帯を表している．32話は

全体でバーストが 5回起こっており，前半の約 200～

400秒の間が最も長いバースト状態であった．

あずあず
自転と公転の説明の話がわかりやすい
なんつう遊びだ
宇宙兄弟見てたら シドのV.I.PのCM流れた

人生はコントロールが効く。
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図 4 検知されたバースト

バーストツイートのトピック抽出を試みた結果以

下の 16個のマイクロクラスタが選ばれた．これは表

3の 32話の結果に対応している．{あずあず }, {自
転 公転 出勤 頭 ば }, {公転 自転 }, {人生 コント
ロール 効く }, {シド 流れる }, {月面 着陸 }, {ず
誕生日 }, {はじ }, {色 ムッタ }, {孤独だ }, {ムッ

}, {出勤 頭 ちょっと }, {泣く }, {聞ける }, {言う
さん }, {遊ぶ }．
{あずあず }は主人公のムッタが，先輩宇宙飛行士
の吾妻さんに「あずあず」というアダ名を付けよう

としたときで，そのアダ名と人物のギャップが面白

く 7時 19分～21分にバーストしいてる．また，{自
転 ば 公転 頭 出勤 },{交転 自転 }は，自転と公転遊
びという，ムッタの周りを吾妻さんの息子がボール

を持って走り回るというシーンがあり，「自転と公転

の説明の話がわかりやすい」や，「なんつう遊びだ」

など，自転と公転に関する投稿から，7時 19分～21

分にバーストしている．それ以外にも，{人生 コン
トロール 効く }は，「人生はコントロールが効く」と
いう名言に反応したバーストが，7時 3分～4分に起

こっている．{シド　流れる }は，「宇宙兄弟見てた
らシドの V.I.Pの CM流れた．」など，放送中の CM

に反応して起こったバーストが検知出来ている．こ

れらは，バースト中の投稿内容を要約したトピックで

あり，図 4から分かるように同じバースト時間中に

複数のトピックが出現しており，多様なトピックを

抽出することが出来ている．また，抽出したトピッ

クは複数の単語から構成されたものが多く，マイク

ロクラスタリングが有効に機能していたことが示さ

れる．

5. おわりに

本研究は，宇宙兄弟を視聴しながらツイートした

内容を対象にして，マイクロクラスタリングにより

概念を生成し，バースト検知を利用して興味対象ツ

イートを選択した．そして，ナップサック制約付き

最大被覆問題を応用して，興味対象ツイートが多く

被覆されるような少数のクラスタを選択しトピック

を抽出する手法を提案した．抽出されたトピックは

興味対象ツイートを要約した内容になっており，効

率的に Twitterの内容を把握することが可能である．

バーストを対象としたトピック抽出では，「名言」

によるバーストや，「笑い」によるバースト，そして，

CM中に起こったバーストまで，多様なバーストを

トピックとして要約することができた．同じバース

ト時間中に複数の異なるトピックが存在しており，

予め特定のトピックだけを対象にした抽出方法では，

これら全てを捉えることは困難である．提案手法は，

最初にマイクロクラスタを利用して様々な概念を生

成し，興味対象ツイートを要約する概念をトピックと

して効率的に選択できることから，提案手法の有効
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性を示した．今後は，情報番組などに提案手法を適

用することで，要約されたトピックからマーケティ

ング施策への応用が期待できるため，よりビジネス

への応用を意識した研究を進めて行きたい．
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