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マイクロブログを対象としたリアルタイムな要約生成システムの試作
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あらまし Twitterを代表とするマイクロブログでは，多数の利用者が自身の気になる話題や考えていることなどを，

個別に投稿するため，トピックに関する様々な記事が大量に集まる．これらの記事は，利用者にとって貴重な情報源

となるが，膨大な量の記事をすべて読むことは困難である．この課題に対して，トピックの要約を生成することは，

利用者が記事を読む負担を軽減する解決方法のひとつである．また，進行中のトピックについて，利用者が情報を得

るには，リアルタイムに要約を生成する必要がある．本論文では，ひとつのトピックに関する記事をリアルタイムに

取得し，イベントを検出するたびにイベントの要約を生成する．
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1. は じ め に

近年，Twitter [1]を代表とするマイクロブログは急速に普及

し，多くの人々に利用されている．マイクロブログの記事は短

いテキストであり，投稿の手軽さから，利用者はそのときの自

身の状況や考えていることを投稿することが多い．そのため，

マイクロブログでは多くのリアルタイムな記事が投稿され，新

しい情報源としてマイクロブログを活用するための研究が多く

行われている．

利用者のマイクロブログの利用方法は様々である．特徴的な

利用方法のひとつとして，テレビの放送などを見ながらその様

子や感想を投稿するといった使われ方がされている．多くの利

用者が単一のトピックについて同時に投稿するため，マイクロ

ブログにはそのトピックに関する非常に多くの記事が集まる．

これらの記事はそのトピックで起きている出来事や利用者の感

想などの情報を含んでおり，共通のトピックの閲覧者に対して

貴重な情報源となっている．しかし，膨大な量の記事が短時間

に集まるため全ての記事を読むことは利用者にとって困難であ

る．この問題を解決するため，本研究では単一のトピックに関

する記事についての要約を生成する．

トピック中でイベントが起こると多くの利用者が発生したイ

ベントについて記事の投稿を行う．しかし，利用者がトピック

について情報を得ようと記事を読む場合，関連記事数の膨大さ

が問題となる．また，あるトピックの中で，発生しているイベ

ントに関する記事群は多くの利用者が類似した内容を記述する

ため，情報として非常に冗長である．このような類似内容の関

連した記事についての要約では，冗長性を排除することで利用

者が記事を読む負担を軽減することができる．トピックの要約

を利用者に提示することで，利用者が記事を閲覧する負担を大

きく軽減できると考えられる．

また，マイクロブログの記事の特性としてリアルタイム性の

高さがあり，マイクロブログは利用者にとってリアルタイムな

メディアとして活用されている．そのリアルタイム性の高さか

ら，投稿記事が持つ情報の中には時間の経過とともに情報の価

値が低下してしまうものもある．そこで，本研究では利用者が

進行中のトピックについてリアルタイムな情報を得られるよう

にするため，トピックの進行に合わせてリアルタイムに要約を

生成することを目的とする．本研究では，トピックの内容はト

ピック中で断続的に発生するイベントによって構成されるとい

うモデルを考え，トピック中で発生したイベントの要約を時系

列順に並べることでトピックの要約を生成する．リアルタイム

に要約を生成するため，トピック中でイベントが発生する度に

イベントの要約を生成し，利用者に提示する．

リアルタイムにイベントの要約を生成する場合には，あらか



じめどのような内容のイベントが発生するか知ることができな

い．そのため，過去に起こったトピックの記事を集めて要約を

する場合と比べて，要約の質を向上させるためにイベントの特

徴となる単語などによるフィルタリングを行うことが困難であ

るという課題がある．本研究ではマイクロブログのトピック記

事群からリアルタイムに検出したイベントの要約システムの構

成を提案し，事前にフィルタリングを用意することなくイベン

トを要約する手法を提案する．また，提案手法によって生成さ

れる要約の適切さを実験によって評価する．

本論文の構成は次のとおりである．2章では，本研究に関連

するマイクロブログの特徴について述べる．3章では，本研究

と関連研究の差分について述べる．4章では，提案手法につい

て概要を述べ，次に各処理についてそれぞれの節で述べる．5

章では，実装した手法について評価実験を行い，6章で本研究

で得られた成果をまとめる．

2. マイクロブログの記事の特徴

マイクロブログサービスの特徴として，投稿する記事の文に

字数制限があることが挙げられる．例えば，Twitterでは 140

文字以下という字数制限があり，それぞれの記事は非常に短い

文であることが多い．また，その字数制限の短さも手伝い，投

稿を手軽に行うことができるため，従来のブログなどの記事投

稿サービスと比較して記事内容のリアルタイム性が高い．

リアルタイム性の高さからマイクロブログではテレビやＷｅ

ｂ上で配信される動画コンテンツについて，利用者が視聴を

しながら自分が感じていることや番組内で起こっていることを

マイクロブログに投稿するということが行われる．このとき，

Twitterでは番組に関する共通のハッシュタグが投稿される記

事に付けられることが多い．ハッシュタグは Twitterにおいて

利用者が投稿する際に記事に「#（タグ名）」を入力したタグを

付けることで発言がグループ化される機能である．ハッシュタ

グを使って検索を行うことでそのハッシュタグが付けられてい

る記事のみを一覧することができる．

マイクロブログでは単一のトピックに対して多くの利用者が

記事を投稿するため，膨大な量の関連記事が集まることになる．

しかし，集まった記事はひとつの共通したトピックについて異

なる利用者が投稿したものであるため，同じ内容を表している

記事が多い．特にテレビや動画コンテンツの実況が行われてい

るような場合では，番組内でイベントが発生すると多くの視聴

している利用者がそのことについて言及した記事を一斉に投稿

する傾向がある．そのため，イベントが発生すると投稿記事数

が急激に増加する．

図 1 は 2010 年 12 月 31 日の 19 時から 23 時 59 分 59 秒ま

でのにハッシュタグ「#nhk kouhaku61」が付けられた記事に

関するグラフであり，投稿記事数の 1分間ごとの推移を示して

いる．「#nhk kouhaku61」のタグが付けられた記事はハッシュ

タグクラウド [2]から取得した．「#nhk kouhaku61」は，NHK

で放送された「第 61回紅白歌合戦」に関する記事に付けられ

ていたハッシュタグである．図 1において，記事数が急激に増

図 1 #nhk kouhaku61 の投稿記事数の推移

加している時間は「歌手が登場する」，「歌手が歌を歌い始める」

などのイベントが発生した時間である．このような投稿記事数

の変化を用いてイベントを検出し，それぞれのイベントの要約

を生成し時系列順に並べることでトピックの内容を表す要約を

生成する．

また，Twitterにおいて RT(Retweet)や QT(Quote Tweet)

を記述した記事が投稿されることがある．RT，QTは Twitter

において，他人の記事を転送したい場合や引用したい場合に記

述される．注目度の高い記事は多くの人に RTされるため，同

一内容の記事が多くの人によって何度も投稿されることになる．

こうした記事は他人の記事を引用するという特性上，その記事

内容が示す時間は実際のトピックが進行している時間と異なる

場合がある．例えば，あるイベントについて言及した記事が数

分後に多く RTされた場合，実際のトピックの進行とは少し遅

れてその内容の記事が多く集まることになり，検出したいイベ

ント発生時間と異なる時間に投稿記事数が急増する．そのため，

RTや QTを含む記事については，通常の記事とは異なる処理

を行う必要があると考えられる．

3. 関 連 研 究

様々な新聞やブログ記事，テレビ番組の報道記事など，構造

化されていない複数の関連文書を要約する手法 [3]はインター

ネットの普及による情報の肥大化に伴い注目され，マイクロブ

ログもその適用対称のひとつである．次に，マイクロブログの

要約を行った研究について示す．

3. 1 クエリに着目した要約

Sharifi ら [4] はクエリに着目してマイクロブログの要約を

行った．Sharifiらの手法では，関連記事から与えられたクエリ

を含む単語列の頻出パターンを発見することで要約を生成する．

Sharifiらの要約手法はトピックの時間的変化を捉えるものでは

なく，本研究とは目的が異なる．

3. 2 トピックのに動的変化に着目した要約

単一のトピックの時間的な変化に着目してマイクロブログの

要約を行った研究として，高村らの研究 [5] がある．高村らの

手法では，トピックに関する記事の中から他の記事との被覆度



図 2 要約システムの概要.

が大きい記事を代表記事として少数選択し，時系列順に並べる

ことでトピックの要約を行っている．代表記事を決定するため，

各記事間の被覆度を表す記事間係数（注1）を指標として求めてい

る．トピックの要約を生成するため，トピックに関する記事の

中から他の記事との記事間係数の合計が最大となるような記事

を代表記事として選択する．高村らは，マイクロブログにこれ

を適用し，マイクロブログ記事の持つ時間情報に着目した手法

を提案した．この代表記事選択による要約手法は，高村らの先

行研究 [6] で行われていたものであり，選択された代表記事に

よって他の全ての記事の内容ができる限り表現される，という

モデルによってトピックは要約される．また，多様な記事が含

まれるマイクロブログから代表記事を選択し，要約を生成する

場合，生成したい内容を適切に表さないノイズとなる記事が多

く含まれる．[5]では，トピックに関連する記事から要約を構成

する記事をフィルタリングによって抽出している．例えば高村

らは，サッカーの試合で起こった出来事を要約として生成する

ことを目的とし，選手名もしくはチーム名とサッカー用語の両

方を含む記事だけをフィルタリングによって抽出し，要約の要

素として用いた．

本研究ではトピックで発生したイベントの要約を行うために，

高村らの用いた代表記事を選択するという手法を用いる．イベ

ントが発生している期間のトピックに関する記事はそのイベン

トの内容を表している可能性が高いと考えられる．ただし，本

研究ではリアルタイムにイベントの要約を生成することを目

的とするため，事前に適切なフィルタを用意するのは困難であ

る．そのため，本研究ではフィルタリングを用いず，マイクロ

ブログのトピックの記事群から適切な要約を生成する手法を提

案する．

4. 提 案 手 法

図 2に要約システムの概要を示す．まず，要約を行う対象と

なるトピックに関する記事を Twitterからハッシュタグを用い

てリアルタイムに取得する．次に，取得する記事の時間あたり

の投稿数を用いて，リアルタイムにバーストを解析することで

トピック中のイベントを検出し，バーストが発生している区間

の記事群をイベント関連記事群として抽出する．抽出したイベ

（注1）：高村らの研究ではひとつの記事はエントリと呼ばれており，記事間係数

はエントリ間係数と呼ばれている．

ント関連記事群から代表記事を選択することでイベントの内容

の要約とし, 生成した要約を随時時系列順に並べていくことで

トピック全体の要約として利用者に提示する．

4. 1 トピックの記事の取得

本研究では，リアルタイムに記事を取得するために，Twitter

より提供されている Streaming API [7]を用いる．要約対象とす

るトピックに関連した記事を取得するために，Streaming API

の status/filterというキーワードフィルタを用いる．ここでは，

単一のトピックに関する記事のみを集めるために Twitter の

ハッシュタグをキーワードとしてフィルタリングした記事を取

得する．対象とするトピックに関するハッシュタグをキーワー

ドとしてフィルタリングした記事を取得することでそのタグが

付けられたトピックに関連する記事のみを取得できる．一部の

利用者はハッシュタグを付けないため，関連する記事をすべて

取得することはできないが，本研究では要約が目的であるので，

一定以上の記事数があればトピックの内容を表すために十分で

あると考えられる．

4. 2 イベントの検出

イベントの検出は時間当たりの投稿記事数を用いてバースト

解析を行う．リアルタイムにバーストを検出する方法として蝦

名らの用いたリアルタイムバースト検出法 [8]を用いる．蝦名

らの手法は従来のリアルタイムバーストの解析手法のように一

定期間毎にバーストを解析するのではなく，ドキュメントの発

生ごとにバーストを解析する．また，短時間に大量のドキュメ

ントが発生した場合でも高速性を保つアルゴリズムを用いて

いる．そのため，短期間に大量のドキュメントが発生するマイ

クロブログの解析に適していると考えられる．また，バースト

の閾値を一定値に定めず，ドキュメントの発生頻度が低い場合

でも直前の状態と比較して発生頻度が急激に高くなっていれば

バーストが検出可能である．マイクロブログでの記事の発生頻

度はトピックごとに異なり，同じトピック内でも時間と共に変

化するため，一定の閾値を用いる手法と比較して，直前の状態

との比較によってバーストを解析することは，より多くのイベ

ントを発見する場合に効果的である．

本論文では，バースト解析によってバースト検出の開始時間

からバースト検出の終了時間までのバースト発生区間をひとつ

のイベントとして要約を行う．バーストが発生している間に新

たに到着した記事を随時イベント関連記事として抽出する．こ

のとき，抽出する各記事に対して，イベントの要約のための前

処理を行う．記事の前処理の流れを示す．

(1) 記事のフィルタリング

(2) 記事の形態素解析

これらの記事のフィルタリングと記事の形態素解析を，記事を

抽出するたびに行う．

まず，要約の対象とする記事群を日本語で書かれた記事のみ

を使用するようにフィルタリングする．また，記事のテキスト

中に含まれるハッシュタグやWebページへのリンク URL，な

ど本文の内容を表さないものは除外する．さらに，リプライに

含まれるユーザ名についても除外する．リプライとは，Twitter

において他の利用者のユーザ名を記述することで，その利用者



に返信できる機能である．また，記事に含まれる全角英数字は

全て半角英数字に変換した．

記事の形態素解析にはMeCab [9]を用いる．各記事をMeCab

の形態素解析によって解析した結果の単語群から内容語 (名詞・

動詞・形容詞)を抽出して記事情報として登録する．このとき，

登録する単語の中から，非自立語，接尾語，代名詞はストップ

ワードとして除く．また，「する」，「なる」といった文書の特徴

となりづらい単語や，記号のみで構成されている単語もストッ

プワードとする．また，平仮名やカタカナ一字で抽出された単

語もストップワードとする．

これらの前処理をイベントの要約の前に，リアルタイムに記

事が到着するたびに行うことで，イベントの要約を開始してか

らの処理にかかるコストを軽減する．バーストの検出が終了し

たときに，それまでのバースト期間中の記事をイベント関連記

事とし，イベントの要約を開始する．

4. 3 イベントの要約

要約手法には，高村らの要約対象とする記事群から代表記事

を選択するという手法を用いる．本研究では，抽出したイベン

ト関連記事群から代表記事を選択する．代表記事の選択には，

選択した記事が他の記事の内容をどれだけ被覆しているかの度

合いを測る記事間係数を用いる．記事間係数の計算には，記事

内の単語集合の被覆度を用いる．

代表記事を決定するために，各記事の 記事間係数を計算す

る．まず，高村らの定義した記事間係数を用いた．高村らは記

事間係数 simij を記事 i が記事 j を被覆する度合いとして式

(1)のように定義している．

simij =
|di ∩ dj |

|dj |
(1)

di，dj はそれが含む内容語の集合である．選択記事と他の記事

との記事間係数の合計が最大となるものを代表記事として決定

する．

しかし，式 (1)の記事間係数を用いる場合，ノイズとなる記

事が含まれないことが前提となり，選択した記事の冗長さにつ

いて考慮できない．多くの単語を含むほど記事間係数に有利に

働くため，余分な単語を多く含む記事が選択される可能性があ

る．本研究ではリアルタイムに要約を行うため，このような冗

長な記事をフィルタリングによって除外することが困難である．

イベント関連記事にはイベント関係のない，ノイズとなる記事

が含まれている場合があり，代表記事として適切でない記事が

選択されてしまう可能性がある．ここでの目的は，イベントの

内容をよく表す代表記事を選択することであるため，イベント

の内容を表す重要単語をより多く含む記事かつ余分な単語を含

まない記事を代表記事として選択したい．

そこで，本手法ではイベントにおける重要単語を考慮した記

事間係数を用いる．イベント内で出現頻度の高い単語はそのイ

ベントについて重要な単語であると考えられるため，重要単語

はイベント内での出現回数が閾値以上である単語とした．イベ

ント関連記事に含まれる単語について，単語の総出現数と単語

の種類の商 (小数点以下を切り捨て)を閾値とし，出現数が閾値

以上の単語を重要単語とした．ただし，出現回数が 1回の単語

の多くはノイズとなるため計算時に除いた．

決定した重要単語を用いて，本手法では重要単語集合との被

覆度を考慮した記事間係数の式 (2)を用いる．

simij =
|di ∩ dj ∩ I|

|di ∪ I| (2)

I は重要単語の集合である．重要単語集合に含まれない単語は

イベントを表すために余分な単語として扱われる．式 (2)によ

り要約に必要な単語とそうでない単語を判定することでするこ

とで，重要単語を含み，他の記事との関連が強い記事が代表記

事として選択される．また，選択記事が重要単語ではない余分

な単語を含んでいる場合には分母が大きくなるため，記事間係

数が小さくなり，代表記事として選択されない．

しかし，頻出単語の中には特定のイベントだけではなく，ト

ピック全体を通して頻出する単語があり，このような単語はイ

ベントに関して重要ではないと考えられる．そこで次に，イベ

ントに着目して TF-IDFを計算し，単語に idf による重み付け

を行い，重要単語を決定した．現在のイベント内におけるある

単語 termの重要度 tfidf(term)を以下のように定めた．

tfidf(term) = tf ∗ log(N
df

) (3)

ここで，tf は現在のイベントにおける termの出現数，N はト

ピックについて発生している総イベント数，df は termが頻出

したイベント数とする．各イベントにおいて出現回数が閾値以

上の単語を頻出単語として登録し，それぞれの単語が頻出した

イベント数を記録する．ここでの頻出単語を決める閾値は，ひ

とつ前に述べた重要単語決定法と同様に，単語の総出現数と単

語の種類の商 (小数点以下を切り捨て)とした．各単語の tfidf

を計算し，tfidf の値が閾値以上の単語を重要単語とした．こ

こでの閾値は単語の tfidf の合計と単語の種類の商 (小数点以

下を切り捨て)とした．ただし，出現回数が 1回の単語の多く

はノイズとなるため計算時に除いた．

以上で決定した重要単語集合を用いて各記事の記事間係数を

計算し代表記事を決定する．

5. 評 価 実 験

5. 1 実 験 設 定

提案した手法について，比較実験を行い評価する．イベント

の要約について，比較手法として式 (1)を用いたもの (手法 1)，

提案手法として式 (2)を用いたもの (手法 2)と式 (3)を用いて

単語の TF-IDFを考慮したもの (手法 3)を用いる．これら 3つ

の手法による要約を生成し，比較実験を行った．

要約するトピックとして，「第 61回NHK紅白歌合戦」に関す

る Twitterの記事を対象とした．紅白歌合戦の番組は 19時 30

分から 23時 45分頃まで放送されており，関連するハッシュタ

グ「#nhk kouhaku61」によって番組放送前の 19 時 00 分 00

秒から番組終了後 23時 59分 59秒までの時間に投稿された記

事 75787件を対象とした．ただし，記事中に RT，QTを含む

記事は今回は処理の対象とはしなかった．

まず，収集した記事を投稿時間順にシステムに入力してイベ



表 1 正解要約と各手法の実験データ

抽出単語数 正解要約との単語の一致数

正解要約 218 ―

手法 1 356 115

手法 2 264 119

手法 3 252 110

表 2 評 価 結 果

recall L 調和平均

手法 1 0.528 0.323 0.401

手法 2 0.546 0.451 0.494

手法 3 0.505 0.437 0.468

ント検出を行った．その結果，全部で 49イベントが検出され，

それぞれの手法によるイベントの要約を生成した．次に，実験

協力者７人によって，検出された 49イベントについて，それ

ぞれのイベント関連記事群から人手で代表記事をひとつ選択す

ることで，正解となる要約を作成した．この際，実験協力者に

はイベントの内容を最もよく表していると思う記事を選択する

ように指示をした．

作成した正解要約と各手法によってシステムが生成した要約

に含まれる単語を比較することで評価を行った．通常の文書要

約においてよく用いられる自動評価手法として ROUGE [10]が

ある．ROUGEは，正解要約に含まれる単語のうち，システム

が生成した要約が含む単語の割合を表す．ここでは，ROUGE

をイベントの要約結果に適用し，再現率 (recall)として用いる．

しかし，ROUGEは要約結果の網羅率について評価をすること

ができるが，冗長性については評価をすることができない．本

論文では余分な単語を含まないような記事を代表記事として選

択することを目的としているため，生成した要約の冗長性につ

いても評価指標が必要である．そこで，システムの要約結果の

長さに着目した評価指標 (L)を用いる．Lはシステムの要約結

果が含む単語のうち，正解要約が含む単語の割合を表す．また，

総合評価として recallと Lの調和平均を計算した．以下に各評

価指標の計算式を示す．

recall =

∑n
i=1 |Ri ∩ Si|∑n

i=1 |Ri|
(4)

L =

∑n
i=1 |Ri ∩ Si|∑n

i=1 |Si|
(5)

調和平均 =
2・recall・L

recall + L
(6)

ここで，nはイベントの個数，Ri は i番目のイベントにおいて

正解要約が含む内容語の集合，Si は i番目のイベントにおいて

システムの要約結果が含む内容語の集合を表す．

5. 2 結 果

表 1に正解要約と各手法のイベントごとの抽出単語数の合計

と正解要約との単語の一致数の合計の実験データを，表 2に各

手法の評価結果を示す．表 2より，Lは手法 1と比較して単語

の重要度を考慮した手法 2，手法 3の方が評価が良い．その結

果，調和平均による評価が向上している．また，recallについ

てもわずかに評価の向上が見られた．表 1より，手法 1と比較

表 3 イベント A の要約結果

要約

正解要約 紅白始まったー (*ˆˆ*) 奈々ちゃん奈々ちゃん！

手法 1 はじまりましたね紅白。この観客席のジャニ追っかけと

AKB 追っかけと奈々様追っかけの比率はどんなものか

しらと。高比率ならそれこそ CD業界の消費モデルその

ものでは

手法 2 紅白始まったー (*ˆˆ*) 奈々ちゃん奈々ちゃん！

手法 3 紅白始まったー (*ˆˆ*) 奈々ちゃん奈々ちゃん！

して手法 2ではより少ない単語数で，より多くの正解要約と一

致する単語を含んでいる．このことから，提案手法である手法

2，手法 3では手法 1と比較して，必要な単語を含み，余分な

単語を含まない記事を選択できたと考えられる．

表 3に手法１と手法２及び手法３の間で特に大きな変化が見

られたイベント Aの正解要約とシステムの要約結果を示す．イ

ベント A は紅白歌合戦の開始時のイベントであり，歌手であ

る水樹奈々に関する記事が多く見られた．手法 1では単語を多

く含む記事が有利に働き，結果として正解要約とは意味的に内

容の異なる記事が選択されている．このことから，提案手法に

よって，重要な単語とそうでない単語を判定することが要約の

質の向上について有効に働いていると考えられる．

手法 2と手法 3について，手法 2と手法 3では 49イベント

中 14 イベントで生成した要約が異なった．表 2 より，手法 2

と比較して TF-IDF による単語の重み付けを行った手法 3 の

評価が下がっている．この原因として TF-IDFが有効に働いた

場合とそうでなかった場合があったことが考えられる．表 4に

TF-IDF が有効に働いたイベント B の例を，表 5 に TF-IDF

が有効に働かなかったイベント Cの例を示す．

イベント Bは歌手グループである Perfumeが登場して歌唱

していたときのものである．イベント Bにおいて，「紅白」とい

う単語の出現回数が多いため，単純に出現回数を指標として重

要単語を決定した手法２では「紅白」を含む記事を選択した．

しかし，「紅白」という単語自体は他の多くのイベントでも頻出

しており，イベント B自体に関連に強いものではないため正解

要約には含まれなかった．一方，手法 3では「紅白」を含まな

い記事が選択され，TF-IDFによる単語の重み付けがが有効に

働いたと考えられる．

また，イベント Cは歌手の植村花菜が楽曲「トイレの神様」

を歌唱する直前である．イベント Cにおいて，まもなく楽曲が

始まるという意味で「くる」や「来る」などの単語が多く見ら

れ，正解要約でも「くる」を含む記事が選択されている．しか

し，「くる」という単語は他の多くのイベントでも頻出している

ため，手法 3では「くる」の単語の重みが小さくなり，「くる」

という単語を含まない記事が選択されている．本実験では，多

くのイベントで TF-IDF による単語の重み付けは有効に働か

ず，結果として，手法 3の recallの評価が下がってしまったと

考えられる．

手法 3では，IDFの Dをイベント関連記事群とし，各イベ

ントの中でも頻出している単語のみを重み付けの対象とした．



表 4 イベント B の要約結果

要約

正解要約 Perfume のダンスには感心。良く、踊れるわぁ

手法 2 PERFUME と聞いて、ちょっこし紅白へ (笑)。これが

エヴァ風衣装？

手法 3 PERFUME の衣装も、可愛い！着てみたい！！.

表 5 イベント C の要約結果

要約

正解要約 トイレの神様くるー。

手法 2 トイレの神様くる？

手法 3 トイレの神様♪

しかし，IDFによる重み付けが有効な場合とそうでない場合が

あることから，対象とする IDFの Dの範囲を検討する必要が

あると考えられる．例えば，今回の実験では「紅白」のような

トピックに関連して普遍的に表れる名詞に対して TF-IDFの重

み付けは有効に働いていたが，「くる」のような一般語に対して

は有効に働いていない．そのため，TF-IDFによる重み付けに

ついて，一般語とトピックに特有な単語の場合で処理を分ける

ことなどが考えられる．

6. お わ り に

本論文では，Twitterの記事から単一のトピックに関して抽

出された記事を用い，リアルタイムにイベントを検出して要約

対象とし，随時イベントの要約を生成して並べることでリアル

タイムにトピックの要約を生成するシステムの構成を提案した．

また，重要単語を考慮することで事前に適切なフィルタを用意

することなく，要約を生成する手法を提案した．また，提案手

法と重要単語を考慮しない場合による要約結果を実験によって

比較し，提案手法によって要約結果の質が向上することを確認

した．

今後の課題として，イベントの要約内容の補完が挙げられる．

本論文ではひとつのイベントに対して，代表記事をひとつだけ

選択することで要約を生成したが，ひとつのイベント内で複数

の内容を持つ場合など，ひとつの代表記事だけではイベントの

内容を表すのに不十分な場合がある．このような場合に，ひと

つではなく複数の代表記事を選択することで，イベントの内容

を補完することができると考えられる．そのため，ひとつのイ

ベントに対して，必要であれば複数の代表記事を選択すること

で，イベントの要約の質を向上させることを検討している．

システムとして実際に利用する場合には，提示する要約内容

が利用者にとって有益であるかを評価する必要がある．提案手

法ではできる限りトピック中のイベントを検出することを目

的としたため，トピックの進行とともに提示される要約が長く

なってしまう．利用者によって詳細な要約が求められる場合や

短い要約が求められる場合があることが考えられるため，シス

テムとして提示する場合に記事数の総量を指標としたイベント

の重要度などを用いて，利用者の目的に沿った長さの要約を提

示することなどを検討している．また，本論文では記事間係数

による単語の類似性に基づいた手法を用いて，イベントの主要

な内容のみを要約結果として出力している．しかし，実際にマ

イクロブログで投稿される記事には，イベントの内容に関して

利用者の様々な意見がある．このような記事の相違性に着目し

て要約をする手法についても今後の課題である．

また，マイクロブログにおける記事内容の表記揺れへの対処

が必要である．マイクロブログの記事は一般の人が自由に記述

できるため表記揺れが多く発生する．例えば，「言う」という単

語の表記揺れとして「いう」や「云う」などがある．表記揺れ

が発生することによってひとつのイベントの関連記事から複数

の代表記事を選択する場合に，単語の表記揺れのために，同じ

内容を示す記事が異なる選択されてしまう可能性がある．この

ような表記揺れに対して単語の代表表記を用いて表記揺れを緩

和することが考えられる．代表表記を付与する日本語の形態素

解析機として Juman [11] などがあり，一般的な語句の表記揺

れは緩和できる．しかし，人物の呼び名などについては限界が

あるため，それぞれの記事で異なる表記であっても同じ意味を

表す単語を判定する必要がある．

また，本論文ではシステムや要約結果のリアルタイム性につ

いて検討を行っていない．実際にリステムを利用するに当たっ

て，システムの要約生成のリアルタイム性が実用的なものであ

るかどうかを検討する必要がある．リアルタイムに要約を生成

する場合とトピック終了後に要約を生成する場合の要約結果に

どのような差異があるかなどについても今後の検討課題である．

また，紅白歌合戦について要約を行ったが，スポーツの試合中

継に関する記事など，他のトピックについても提案手法が有効

に働くかどうかを今後検討する必要がある．
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