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1. はじめに 

 近年 Twitter では，テレビ番組に対する感想や

内容を投稿するために用いられ，特定のイベン

トに関して投稿された tweet は”イベントストリ

ーム”と呼ばれている．しかし，イベントストリ

ームは移り変わりが頻繁であり，ユーザが関心

のある tweetを閲覧し，イベントストリーム内の

全ての内容を理解することは容易ではない．イ

ベントストリームでは，視聴者の関心の高まり

により tweet数が急激に上昇する現象がある．こ

の現象は”バースト”と呼ばれている． 

 本研究ではバーストを解析し，要約を生成する

ことを目的とし，過去の tweetからユーザが視聴

番組の内容を理解することに対しての支援を目

指す．特に，2014 年 7 月 13 日にかけて行われた

ブラジル開催 FIFA ワールドカップの日本代表戦

に焦点をあてる．情報の配信が最も多く行われ

た日本対ギリシャ戦の推移を以下に示す．図 1は

1分毎の tweet1数の推移である． 

 
 

図 1 日本対ギリシャ戦(1 分毎の tweet 数の推移) 

本研究では，日本対ギリシャ戦に着目して述べ

る． 

2. 関連研究 

  久保ら[2]はイベント内で要約を生成する際の提

案手法をバースト検出とバースト内の tweet 集合

からの要約生成の 2 つに分けた要約システムを開

発した． 
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坂本ら[4]は時間によってトピックの移り変わり

を捉える目的で要約を生成し，Twitter 上からキ

ーワードを抽出する際に，バーストの断続性に

着目したリアルタイムバースト検出を行った． 

3. 提案手法 

3.1 リアルタイムバースト検出 

  本研究では，蝦名ら[1]の提案したリアルタイム

バースト検出手法を用いる．蝦名らの手法は，

一定時間毎に tweet 数の上昇を観測し，バースト

を解析するのではなく，tweet 毎にバーストの解

析を行うことができ，短時間に大量の tweet が行

われら際に，高速に処理を行うことができるた

め，リアルタイムバースト検出に適したアルゴ

リズムである．蝦名らの提案した手法では，

Aggregation Pyramid と呼ばれるセルをデータとす

るプラミッド構造を用いる．図 2 に Aggregation 

Pyramid を示す．セルのデータ構造のレベル 0 は

N 個のセルを持つ．上層のセルは下層のセルのデ

ータを統合した情報を持つ． 

合計到着間隔(gaps)，到着時間(arrt)，間隔個数

(gapn)をセルの各データとする．各セルを同条件

で比較するために 1 つのセル内の到着間隔の 1 つ

あたりの平均値を求める平均到着関数を以下の

ように定義し，avg(c(h,t))と avg(c(N-1,t-1-

h))を比較する． 

 
バーストを判定するパラメータβ(0<β<1)を用い

て以下の条件を満たすとき．バーストが発生し

ていると定義する． 

 
 

 
図 2Aggregation Pyramid 

ピラミッド構造を決定する N，バースト判定係数

β，セルの最小ウィンドウサイズ Wminは，経験的

に N = 60，β = 0.80，Wmin = 3000(ミリ秒)とし

た． 
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3.2 バースト内 tweet からの要約生成 

次に，バースト内の状況を要約するために tf-

idf を用いる．その際にバーストと判定された範

囲内の tweet全体を 1 文書とみなして解析した．

尚，tf-idf 値の高い特徴語を多く含む tweet を

バースト毎に選択して時間順に並べたものを要

約とした． 

4. 評価実験 

有効性の検証のために評価実験を行う． 

4.1 実験データ 

本研究では，Twitter Streaming API を用いて

#soccer，#daihyo，#jfa などのハッシュタグを

指定して収集した 2014 年 6 月 12 日から 2014 年

7 月 13 日にかけて行われたブラジル開催 FIFA ワ

ールドカップの日本代表戦の tweetデータセット

を収集した．本研究では試合時間内の 169687 件

のデータを対象に解析を行った． 

尚，データは 2014年 6月 15 日，日本 vs コート

ジボワール戦:tweet 数 4342 件，ユニークユーザ

数:2564，2014 年 6 月 20 日，日本 vs ギリシャ

戦:tweet 数 97185 件，ユニークユーザ数:19700，

2014 年 6 月 25 日，日本 vs コロンビア戦:tweet

数 68160件，ユニークユーザ数:9190となった． 
4.2 評価指標 

文書要約の評価手法には ROUGE[3]を用いる. 

ROUGE-N はシステムにおいて要約文書を生成した

際に，正解要約と自動生成した要約との間の Nグ

ラムの一致する割合を計算するものである． 

 
n-gram(C)は自動生成した要約文書の N グラム，

n-gram(R)は正解要約文書の Nグラムを示す． 

Count(e)は，N グラムの出現頻度を数える関数で

あり，Countclip(e)は自動生成した要約における

出現頻度 Count(e∈n-gram(C))と正解要約におけ

る出現頻度 Count(e∈n-gram(R))の小さいほうを

採用する．Lin ら[3]は N を 1 から 4 まで変化さ

せ，検証を行った．その結果 N が 1，2 で最も高

い相関があることを示した．久保ら[3]の評価指

標同様に Twitter から速報を生成した時間と

tweet が紐づいていることから高村らの提案する

修正版 ROUGEを使用し，その際 Nを 1 とした修正

版 ROUGE-1を用い，時間差を 3 分として名詞，形

容詞，動詞のみを用いた． 

5.結果 

 
図 3 リアルタイムバースト検出結果 

図 3 はリアルタイムバースト検出結果を示して

いる． 

表 1 カツラニス退場時のバーストの tf-idf値 

 
 表 1 はギリシャ代表のカツラニス選手がイエロ

ーカードを 2 枚出して退場したシーンにおけるバ

ースト内の tf-idf値の上位 10 件を示している． 

表 2ROUGE-1 による評価結果 

 
表 2 は日本対ギリシャ戦において生成した要約

を ROUGE-1 によって評価した結果を示している． 

6.考察 

カツラニス選手の退場シーンでは，選手名，退

場，イエロー，レッドなどの tf-idf 値が高くなる

ことが確認でき，各バースト内においても，同

様に固有の特徴語が確認できた．また．ROUGE-

1 による評価結果では正解要約と高い相関を示し

た．このことから，本手法で，試合全体の状況

をよく描写している要約生成が可能であるため，

有意味であると考える． 

一方で，前半開始の要約に対しては開始以降の

バースト内でも投稿がなされており，不向きで

ある．したがって，今後の課題である． 
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