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あらまし 文書中の話題検出手法は多く研究され，マイクロブログにおいても先行例がある．文書からの話題検出で

は Latent Dirichlet Allocation(LDA)法の利用などが試みられているが，マイクロブログ上では短文であることによ

る困難さへの対処としての特有のモデルや 1ユーザ=1文書化の例が見られる．しかし，1ユーザでも時間経過により

話題は転換していくと考えられるため，本研究では 1話題に留まることが期待される会話を用いた話題検出を試みる．

ここでは，1会話 1文書として LDAトピックモデルを構築し，トピック空間上からクラスタリングをし，話題抽出を

行うことを目的とする．比較手法として，1 tweet1文書モデルや，reply関係を用いたクラスタ併合モデルを用いる．
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1 は じ め に

災害が発生した際，被災者や，影響が少ない地域の人々も，

その災害による被害や環境の変化を取得することで，より柔軟

に災害状況に対応することができると考えられる．例として，

地震や，その二次災害として，地盤沈下や障害物などでとある

経路間の交通が困難になったり，停電などが発生したとする．

このとき，これらの状況を示すような情報が得られれば，被災

者が要求していると思われる支援物資の予測，被災地に向かう

場合や被災者の行動などの災害に対応する際の参考に繋がると

思われる．

話題，特に被災情報を得られる情報源の一つとして，マイク

ロブログサービスの一つであるTwitterが挙げられる．Twitter

は，140文字以内の tweetと呼ばれる短文を投稿でき，投稿さ

れた tweet に対して，投稿したユーザ自身や，他ユーザが返

信を行うことが出来る Reply 機能が提供されており，一つの

tweetから，一種の会話を行うように replyのやりとりを行う

ことができる．また，多くのユーザが利用しており，2017年末

の時点で，3億 3,000万人の月間アクティブユーザ数が記録さ

れている 1. このような短文による性質や，利用者数の多さか

ら，リアルタイムに近い形で，話題や，被災者などによる被災

状況の情報が投稿されていると考えられる．災害時の情報イン

フラとして使われた事例として，2011年 3月 11日に発生した

東日本大震災では，避難場所や被災状況の共有，知人の安否確

認などをリアルタイムで行う手段として活用された報告 [1]が

挙げられる．

しかし，多くの tweetが投稿されるため，特定の話題に関す

る tweet群を人手で取得していくのは困難である．tweetの分

類方法として，Twitter側が用意しているハッシュタグがある

が，tweet を投稿するユーザが自発的に付与する必要があり，

設定されているのは一部の tweet であると考えられる．また，

1：http://www.viewproxy.com/Twitter/2018/AnnualReport2017.pdf

話題のキーワードを指定して検索を行うこともできるが，その

キーワードが tweet 中に含まれているものしか取得できない．

例えば，台風に関する tweet を取得したいとき，台風をキー

ワードとして検索することで，台風という語が含まれる tweet

を得ることが出来るが，台風という語を使わずに台風に言及し

ている tweetは取得することができない．そこで，特定の話題

について話している一連の tweet群を特定のキーワードに頼ら

ずに取得する必要があると考えられる．

そこで，本研究では，一般的なテキスト処理手法である LDA

を用いてトピック分析を行い，K-meansによるクラスタリング

を行う．このとき，tweet群を reply関係で結ぶことで，特定

の話題について言及していると考えられる tweetを，会話単位

でまとめることができると考え，一つの話題に留まることが期

待される会話に注目した話題検出を試みる．

2 関 連 研 究

本研究では，Reply関係に着目して Bag of words(BoW)化

したテキストに対して LDAによるトピック分析とクラスタリ

ングを行い，話題抽出を試みる手法を提案する．

Twitterを利用して，情報の抽出を試みる研究は多く研究され

ている [2], [3]．James Benhardusら [2]は，StreamingAPIで

取得した tweetから，TF-IDF法などを用いたトレンドワードの

抽出を試みた．湯沢ら [3]は，大規模災害時に，StreamingAPI

で取得した tweetから，感動詞との共起関係を利用し，災害に

関連する検索語群の抽出を試みた．これらの研究は，tweetを

対象として情報の抽出を行っているが，Replyによる関係は利

用していない．本研究では，Replyの関係に着目した手法を提

案する．

マイクロブログ上での LDAを用いたトピック分析は数多く

研究されている．LDA [4]は，文書 dに N 個のトピック nが

存在すると仮定し，各文書のトピック分布 θd,n，トピック nに

おける語 wの出現確率 ϕn,w をそれぞれ，N次元ベクトルを持



つ α = (α1, . . . , αN )，総単語数を V として V 次元ベクトルを

持つ β = (β1, . . . , βV )パラメータから生成されると仮定する．

Dirをディリクレ分布として，式 (1)，(2)で表す．

θd ∼ Dir(α) (1)

ϕk ∼ Dir(β) (2)

tweet に LDA を適用する最も単純な方式は，1 tweet を 1 文

書とする手法である．しかし，短文であるが故の問題を指摘

されることもあり，1 ユーザの全 tweets を 1 文書として扱う

Author-topic model [5] や，1 tweet は 1 トピックであるとい

う仮説に基づく Twitter-LDA モデル [6] といった改良モデル

が提案されている．後者の Zhao らは提案した Twitter-LDA

モデルに基づき話題を示すキーワードを抽出する手法も提案し

ている [7]．マイクロブログが示す準実時間性を反映したトレ

ンド分析も様々な手法が試みられている．基本的には，古くは

Kleinbergが burstと呼んだ [8]語出現頻度の急上昇を捉えて検

出している [9]– [12]．

西村ら [13]は，有名人に関する tweetやその tweetを投稿し

たユーザのプロフィールから，LDA トピックモデルを用いて

トピックの抽出を行い，得られたトピックの比率をもとに人物

の類似関係を獲得し，有名人同士の人物関係を可視化した．

これらの関連研究に対して，本研究の目的は一定の時間帯か

ら話題抽出にあり，そのために SNS 特有の利用者同士の会話

を活用することが特徴である．

3 提 案 手 法

3. 1 処 理 単 位

ここでは，提案手法で文書を処理する基本単位についての定

義を行う．

3. 1. 1 slot

tweet群を t分ごとに時間で区切った tweet集合を slotと呼

び，1処理単位とする tweet集合を指す．本研究では，災害発

生後の tweetより被害状況などの情報を抽出することを目標と

している．そこで，処理開始時点を災害発生時刻に置く．ただ

し，処理の一部で，この開始時時刻以前の 1 slot分の時間長の

データも用いる．なお，災害発生時刻の厳密な定義は難しいと

ころだが，tweetの分析を目的としているため，分単位でわず

かに前倒した時刻を発生時刻と見做し，処理開始時点と設定し

て問題ない．

災害発生時刻から t分前の時刻を始点とした tweet集合を slot0

とし，時系列順になるように slot0, slot1, . . . とする．基本的に，

注目している sloti(i > 0)における tweet集合のみを対象とし

て処理を行うが，会話の抽出は，slotiと sloti−1における tweet

集合を対象として行う．図 1のように，災害発生時刻から t分毎

に区切られた tweet集合を時系列順になるように slot0, slot1，

. . . となる．図 1で，slot1 に注目した場合，Reply関係にある

一連の tweet である tweet11，tweet12，tweet15 と，tweet31，

tweet32，tweet33，tweet35，tweet36，tweet37，tweet38がそれ

ぞれ 1つの会話として抽出される．

tweet21

tweet31

Reply	to Reply	from

tweet11 tweet12

tweet15

tweet13 tweet14

tweet22 tweet23

tweet32 tweet33 tweet34

tweet35 tweet36 tweet37

tweet38 tweet39

tweet4

tweet5

tweet6 tweet7

tweet11

tweet38

slot0 slot1 Slot2

分前� 災害発⽣時刻 分後� 分後2�

time

図 1 会話の抽出　

3. 1. 2 会 話

Twitter では，tweet に対して reply 機能を用いて返信を行

うことができる．一つの tweetから連なる replyのやりとりは，

一種の会話のように見ることができる．このとき，replyを行っ

た tweetを reply元 tweetと呼び，replyでの参照先を reply先

tweetと呼ぶ．tweetをノード（頂点）とし，reply元→ reply先

の有向辺を持つグラフとしてモデル化すると，1連の会話は根

付き有向木になる．このとき，根となるのは replyではなく単

独 tweetとして投稿された tweetであり，これを根 tweetと呼

ぶ．会話の構造例を図 2に示す．あるノードから根 tweetまで

経由するノード数をそのノードの高さとする．一つの会話に属

する各 tweetは，特定の話題について話していると考え，3. 2

節では，この会話関係を用いた手法を提案する．

根tweet

tweettweet

葉tweet 葉tweettweet

葉tweet

Reply to

Reply
from

図 2 会話の構造例　

3. 2 1会話 1文書モデル

会話関係を利用した，1つの会話を 1つの文書として扱う 1

会話 1文書モデルの提案を行う. tweet群から会話のみを抽出

した会話 tweet集合から，1会話 1文書として，bag of words

化した会話 tweet集合をコーパスとして，トピック数を N とし

た LDAトピックモデルを構築する．トピックを n = 1, . . . , N

とする．1会話 1文書として，1文書ごとに得られる N 次元

のトピック分布を元に，各文書が持つトピック分布が点在する



N 次元のトピック空間においてK-means法でK 個のクラスタ

k = 1, . . . ,K にクラスタリングを行う．

話題の抽出として，3. 5節で，クラスタごとに簡単な要約や

代表すると思われる代表語集合の取得することで，話題の抽出

をこころみる．代表語集合は，各クラスタに属する語ごとに，

トピック分布などを利用した計算を行うことで，選出を行う．

3. 3 tweet集合の取得

Twitter 社の提供する API で，全 tweet の 1%を取得で

きる StreamingAPI(statuses/sample)2 で取得した tweet 集

合 TS から，返信先 tweet の ID である in reply to status id

をもとに，指定した tweet id の tweet を取得できる

LookupAPI(statuses/lookup) 3 に対するクエリとして

in reply to status id を指定し，得られた tweet から再帰的

に reply先 tweetを取得して tweet集合 TL を得る．このよう

に tweetを取得することで，図 3のように，StreamingAPIで

得た tweet 集合 TS と LookupAPI で取得した tweet 集合 TL

を合わせることで，会話を含んだ tweet集合の取得を行う．こ

のとき，日本語 tweetのみを使用するため，tweetの属性であ

る language プロパティが ‘ja’，である tweetのみを使用し，他

の tweetは破棄している．また，リツイートや，引用ツイート

も除外する．

StreamingAPIで
取得したtweet集合��

会話を含むtweet集合
∪�� ��

StreamingAPIで
取得したtweet集合��

図 3 tweet 集合　

3. 4 前 処 理

3. 4. 1 BOTの削除

Twitterには，互いに自動的に生成された tweetで replyの

やりとりを行う，BOT同士とみられるやりとりが存在したた

め，人間同士のやりとりよりも高い高さの葉 tweetを持つ傾向

を利用して除去する．TS ∪ TL 中の tweet集合から抽出された

会話のうち，高さが 500以上の葉 tweetを持つ会話に参加した

tweetの tweet元 usr idを BOTアカウントと見做す．判定さ

れた BOTアカウント集合を Ab，TS ∪ TL 中の BOTアカウン

トによる tweetを Tb とするとき，以後の分類における処理の

対象となる tweet集合を TS ∪ TL − Tb とし，BOTアカウント

による tweetを処理対象から除外する．

2：https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/sample-realtime/

api-reference/get-statuses-sample

3：https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/post-and-engage/

api-reference/get-statuses-lookup
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図 4 SlothLib [14] が公開している不要語リスト　

3. 4. 2 不要語の削除

形態素解析エンジンであるMeCab4を用いて，tweetを形態

素解析し，次の 3条件に当てはまる語を各 tweetから除外する．

ここで，不要語リストとして用いた，SlothLibライブラリ [14]

が公開している不要語リスト 5を図 4に示す．

• 名詞以外

• SlothLib [14]による不要語リストと，独自に用意した不

要語リスト (明日，今日，くん，ん，－，@， ，の，などの語

と絵文字)に該当する語

3. 5 代表語集合の選出

各クラスタの代表語集合を選出するために，クラスタに

出現する w に対して，scorew を式 (4) のように計算する．

クラスタに属する m 個の文書を di(1 <= i <= m) として，

M = {d1, d2, . . . , dm} とする．語 w ごとに，トピック n に

おける di のトピック分布 θdi,n と，トピック n における語 w

の出現確率 ϕn,w を掛け合わせた値に対して，IDF(w)を重みと

して掛けた値を scorew とする．IDF(w)は，クラスタごとの語

集合をW，語 w が含まれるW の数を df(w)としたとき，式

(3)で計算する．scorew が上位 5件の語を，クラスタの代表語

集合とする．

IDF(w) = log
N

df(w)
(3)

scorew = IDF(w)
∑
d∈M

N∑
n=1

ϕn,wθd,n (4)

3. 6 文書分類の評価

本研究では，クラスタ毎に災害 Aに言及した tweet群，ある

いは言及していない文書群と見做して利用者に提示することを

想定している．そのため，各クラスタ内の文書が災害 Aに言及

しているものだけ，あるいはそうでないものだけ，となってい

ることが望ましい．そこで，クラスタ毎にクラスタ内の文書が

いずれのクラス（分類）に属しているかの比率を，災害 Aに言

及している精度 P̂ を用いて表示する．

本稿では全文書を用いての評価が難しいため，両クラス 200

4：https://taku910.github.io/mecab/

5：http://svn.sourceforge.jp/svnroot/slothlib/CSharp/Version1/

SlothLib/NLP/Filter/StopWord/word/Japanese.txt



文書ずつを人手によりラベル付けを行い，正解と見做した上で，

各クラスタ毎にそれぞれにラベル付けされた tweet数の比率と

して評価する．このとき，任意のクラスタにおける推定精度 P̂

は，

P̂ =
T

T + F
(5)

となり，これがクラスタ毎に 0または 1にどれだけ近いのかの

分布で手法毎の違いを考察する．

3. 7 比 較 手 法

ここでは，1会話 1文書モデルに対する比較手法について説明

していく．1 tweetを 1つの文書として扱うものを 1 tweet1文書

モデル，1 tweet1文書モデルのクラスタリング段階で，会話関

係でのクラスタ併合を加えたものをクラスタ併合モデルと呼ぶ．

3. 7. 1 1 tweet1文書モデル

1 tweet1文書モデルでは，1 tweetを 1つの文書として扱う．

提案手法と異なる点として，会話を抽出せずに，1slot ごとの

tweet集合から 1 tweet1文書として LDAトピックモデルを構

築する．

3. 7. 2 クラスタ併合モデル

ここでは，クラスタ併合モデルについて説明していく．クラ

スタ併合モデルは，1 tweet = 1文書モデルにおけるクラスタ

リングを行うときに，初期クラスタリングである K-meansに

よるクラスタリングと，reply関係を用いたクラスタ併合から

構成される階層的クラスタリングを行う．

初期クラスタリング時におけるクラスタ数 K を，後述

のクラスタ併合処理を念頭に一般に用いられるよりも過

大な数値を割り当てて実行する．このとき，各クラスタ

の index を，クラスタ Kh(h = 1, . . . ,K) とする．初期ク

ラスタリングによるクラスタリングを行ったとき，図 5 の

ように，クラスタをまたいで reply 関係にある tweet が存

在する場合，j 個の tweet からなる reply 元 tweet が属す

るクラスタを Q = {tweetQ,1, tweetQ,2, ..., tweetQ,j}，h 個

の tweet からなる reply 先 tweet が属するクラスタを P =

{tweetP,1, tweetP,2, ..., tweetP,h}として，その和集合 P ∪Qを

新たに j + h 個の tweet からなるクラスタ Q′ とすることで，

クラスタの併合を行う．クラスタ併合後のクラスタ数を E と

して，各クラスタの index を，クラスタ Lf (f = 1, . . . , E) と

する．

クラスタ併合処理は，Relational Database(RDB)を用いて

実装を行う．tweet id，in reply to id，cluster idの三つの属性

を持つ tableを用意する．この tableには，取得した tweet群を

格納する．各属性は，表 1の意味を持つとする．データベース上

で，tweet idが，以下の 2条件に当てはまり，in reply to idと

合致する tweet idがあるとき，in reply to idを reply元 tweet，

reply元 tweetを tweet idとして持つ tweet idを reply先 tweet

とする．

• 注目する tweet id自身ではない

• 異なる cluster idを持つ

このとき，reply先 tweetが属する cluster idを reply元 tweet

が属する clsuter idに UPDATEすることで，クラスタの併合

クラスタ� クラスタ�

tweet�, 1

Reply
from Reply to

クラスタの併合処理を⾏う
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図 5 クラスタの併合処理　

表 1 各属性の説明　

tweet id tweet ごとに一意に振り分けられる ID

in reply to id reply 先の tweet id

cluster id tweet が属するクラスタ番号

アルゴリズムを構築する．

4 実 験

4. 1 環 境

本実験では，形態素解析器，システム辞書，プログラミング

言語，ライブラリとして表 2に示すものを使用した．LDAト

ピックモデルや K-means法の実装のために，プログラミング

言語である pythonの，gensimライブラリ 6を用いる．トピッ

ク数や，クラスタ数以外の各種設定は，デフォルトのまま使用

している．

表 2 実験環境

形態素解析器 MeCab 0.996

システム辞書 mecab-ipadic-Neologd(2018 年 05 月 14 日時点)

gensim 2.2.0

python 3.6.9

4. 2 条 件

本実験では，典型的な災害例として，北海道胆振東部地震と，

台風 19号を対象とするため，各種パラメータを表 3に示すも

のとする．台風 19号の災害発生時刻は，台風 19号が伊豆半島

に上陸したと考えられる時刻とした．各手法において，災害 A

に言及している文書，災害 Aに言及していない文書がそれぞれ

6：https://radimrehurek.com/gensim/



表 3 対象とする災害

災害 A 災害名 災害発生時刻

地震 北海道胆振東部地震 2018/9/6 3:08

台風 台風 19 号 2019/10/12 19:00

表 4 各種条件

各手法 1slot の間隔 t トピック数 N クラスタ数 K

1 会話 1 文書モデル

60[min] 10
6

1 tweet1 文書モデル

クラスタ併合モデル 100

同一のクラスタに属するかを確認する．

各手法における 1slotの間隔 t，K-means法によるクラスタ

数K，LDAトピックモデルにおけるトピック数N は表 4に示

すものとした．このとき，クラスタ併合モデルにおけるクラス

タ数 K を 100としているが，これは初期クラスタリングにお

けるクラスタ数のため，過大な値を設定した．他のパラメータ

は，事前に試したいくつかの組み合わせのうち，筆者が適切で

あると思われるものを設定した．

StreamingAPI では，災害発生時刻から 24 時間分の tweet

を収集し，tweet集合 TS ∪TLから BOTの削除を行った tweet

集合 TS ∪ TL − Tb を対象に各手法に基づきクラスタリングを

行い，話題の抽出を行った．

4. 3 結 果

4. 3. 1 北海道胆振東部地震

北海道胆振東部地震を対象とした，災害発生時刻から 24slot

分の，各 slotにおける会話数は図 6の通りとなった．1会話 1

文書， 1 tweet1文書，クラスタ併合モデルの slot1 における各

クラスタの代表語集合，文書数を，それぞれ表 5，6，7に示す．

人手で，各モデルにおけるクラスタリング結果から，各クラ

スタに属する文書を人手で確認を行い，1会話 1文書モデルは

1 tweet1文書，クラスタ併合モデルよりも地震に言及する文書

同士で同一のクラスタとなっている傾向が見られた．この要因

の一つとして，1文書における語量の差が考えられる．図 7に，

slot1 における 1 tweet1文書，1会話 1文書としたときの語量

を比較したグラフを示す．縦軸は，文書数を相対度数で示した

ものである．図 7より，1 tweet1文書では，1会話 1文書より

も語量が少ない文書が多い傾向にあることが分かる．この語量

の差が，会話を用いてクラスタリングを行うことでより良いク

ラスタリングができた要因の一つであると考えられる．

4. 3. 2 台風 19号

台風 19号を対象として，精度の計算を行い，表 8の結果を得

た．また，1会話 1文書，1 tweet1文書，クラスタ併合モデルに

おける精度を 95%信頼区間でグラフに表したものを図 8，図 9，

図 10に示す．図 8,9より，1会話 1文書モデルは 1 tweet1文書

モデルよりも精度が 0.00, 1.00に寄っている傾向にあり，他の

手法に比べ分類がされていると考えられる．クラスタ併合モデ

ルは，95%信頼区間が 0.00から 1.00の内，半分以上占めてい

るクラスタがいくつか存在しており，判断が難しいが，精度が
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0.5 に近いクラスタが複数存在していると考えられ，1 会話 1

文書モデルよりも文書の分類がされていないと考えられる．ま

た，クラスタ併合モデルや，1 tweet1文書モデルでは，文書が

全体の半分以上を占めているクラスタが存在しており，そのク

ラスタも精度が 0.5に近く，台風に言及している文書と言及し

ていない文書の多くが混ざってしまっていることが分かる．
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図 8 会話モデルにおける精度分布　

4. 3. 3 クラスタ併合モデル

ここでは，クラスタ併合モデルにおける，併合処理に注目し

た考察を行う．slot1 の各クラスタには，似たような印象を受

ける語群や，完全に一致する語群が代表語集合として選出され

た．これは，どのクラスタにも，同じ話題に関する文書が多く

含まれたからだと考えられる．一度も他クラスタの併合が行わ



表 5 1 会話 1 文書モデルによる結果

クラスタ
代表語集合

文書数
1 2 3 4 5

1 オリオン座 フィギュア 避難経路 残 札幌 258

2 模様 では 発生 とりあえず 札幌 299

3 札幌 全滅 食器棚 ペンライト 全滅 820

4 ちくわぶ 引用 学校 ノシ お題 617

5 日本 ストーブ 上司 呑気 営業 187

6 腹 犬 ゲーム 家で エネルギー 117

表 6 1 tweet1 文書モデルによる結果

クラスタ
代表語集合

文書数
1 2 3 4 5

1 女子 垢 裏 じしん 最高 3155

2 報 深さ 中東 参戦 参加者募集 13060

3 ニュース ペンラ ヤバい 発生 室蘭 6699

4 1 回 1 日 死 事前登録 プラチナオーディションガチャ 1940

5 おはよう 草 ラジお 懐中電灯 前日比 2117

6 ぇ 配信中 キャス ゆれ ぶじ 2145

表 7 クラスタ併合モデルによる結果

クラスタ
代表語集合

文書数 併合数
1 2 3 4 5

L1 北海道 震度 6 強 星 綺麗 揺れ 63 1

L2 台風 最後 笑 びっくり 仕事 75 1

L3 北海道 無事 心配 笑 揺れ 10858 29

L4 北海道 無事 心配 揺れ さ 373 1

L5 北海道 無事 心配 笑 充電 4516 23

L6 北海道 無事 笑 心配 揺れ 852 2

L7 北海道 無事 心配 笑 充電 2600 11

L8 北海道 無事 心配 笑 充電 5446 20

L9 北海道 無事 品ぴ 笑 びっくり 2874 5

L10 北海道 無事 心配 笑 揺れ 1459 7

表 8 各手法における精度

クラスタ

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

会話モデル

文書数 907 1509 1029 2859 2235 2358 - - - -

T 20 59 24 29 57 11 - - - -

F 16 17 13 64 25 65 - - - -

精度 0.56 0.78 0.65 0.31 0.70 0.14 - - - -

単 tweet モデル

文書数 35508 7791 5820 6480 9404 7722 - - - -

T 64 33 16 36 28 23 - - - -

F 123 12 11 8 29 17 - - - -

精度 0.34 0.73 0.59 0.82 0.49 0.58 - - - -

クラスタ併合モデル

文書数 511 39431 7350 678 2242 11852 4765 4850 373 673

T 1 86 18 3 8 43 16 20 2 3

F 2 114 22 5 34 13 8 0 2 0

精度 0.33 0.43 0.45 0.38 0.19 0.77 0.67 1 0.5 1

れていない，併合数が一つのクラスタが，各 slotに見られる．

この，各クラスタの併合数の偏りによって，各 slotにおいて，

文書数が最も多いクラスタと，文書数が最も少ないクラスタで

大きな差が表れたと考えられる．

また，災害発生時刻から 24時間分の，24slotの各 slotの併

合後のクラスタ数を，表 9に示す．最大クラスタ数は，12，最

小クラスタ数は 10であった．1slotの間隔を 60分としたとき，

概ねクラスタ数は 11前後となる傾向があることが分かる．

次に，slot1 に注目して，併合後のクラスタと，クラスタに併

合された，併合前クラスタについて，併合後クラスタに属する，
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表 9 各 slot のクラスタ数

slot クラスタ数 slot クラスタ数

1 10 13 10

2 11 14 10

3 12 15 12

4 10 16 10

5 10 17 10

6 10 18 10

7 11 19 10

8 10 20 11

9 10 21 10

10 12 22 10

11 10 23 12

12 10 24 10

初期クラスタリングにおけるクラスタに属する文書が，地震に

言及しているか，言及していないかどうかを確認した．このと

き，表 7において，クラスタの併合が行われていないクラスタ

L1，クラスタ L2，クラスタ L4 は確認を行う対象から除外し

た．併合後クラスタ L6, L9, L7 に併合されていたクラスタは，

それぞれ地震に言及している文書が多いクラスタ同士，少ない

クラスタ同士で併合されていた．クラスタ L6 におけるクラス

タ K3, K87 に属する文書例を表 10に示す．文書例では，メン

ション先である@に続くユーザ名は■としている．また，URL

部分は URLとしている．併合後クラスタ L3, L5, L8，L10 に

併合されていたクラスタは，地震に言及している文書が多いク

ラスタと少ないクラスタ同士が併合されていた．一例として，

L10 として併合されたクラスタ K9, K90, K94, K42, K63, K53,

K47 が挙げられる．L10 に併合された各クラスタの文書例を表

11に示す．クラスタ K9, K94, K42, K63, K53, K47 では，地震

に関連する tweetがほとんどであったが，クラスタ K90 では，

地震に言及する tweetも見られたが地震に関連しない tweetが

多く見かけられた

4. 3. 4 ま と め

マイクロブログ上でトレンドと言われる様な流行が発生して

いる場合，当該話題に関する投稿量は，他の話題に関する投稿

量を凌駕していると考えられる．したがって，K-means法のよ

うな手法でのクラスタリングは不適である．提案手法である 1

会話 1 文書モデルでは，単純に 1 tweet = 1文書 とするより

も，災害 Aに言及している文書と言及していない文書がクラス

タ間で分かれる傾向にあった．

クラスタ併合モデルでは，テキストによる細分類となる初期

クラスタリングを行った上で，会話関係を利用して関連するク

ラスタを併合している．これは，replyの存在を利用者一種の

階層化クラスタリングであるとも捉えられ，クラスタ間，すな

わち，話題間での投稿量の差異を吸収できる可能性を示した．

北海道胆振東部地震では，大地震というドミナントな話題でも

なんらかの分割が得られると言え，得られたいくつかのクラス

タでは同一話題に閉じていることが観測された．一方で，多数

のクラスタが併合された巨大クラスタでは，異なる話題が混在

している状況も観察された．

5 お わ り に

本論文では，マイクロブログ上でのトレンドに関するような

話題を抽出することを目的に，マイクロブログの特徴でもある

会話関係を利用した 1会話 1文書モデルによるクラスタリング

や，比較手法として階層的なクラスタリング手法を取り上げた．

Twitterでの災害発生時を対象とした実験では，一定の効果が

見られることがわかったが，改善すべき点も多々存在すること

を確認した．先行研究のトピック分析の改良手法の採用を考慮

することや，その他の属性を用いたクラスタリングの改善，精

度 P̂ による評価を，北海道胆振東部地震に対しても行うこと，

比較手法として，ユーザごとに発言された tweetを 1文書とし

て扱う 1ユーザ=1文書モデルの追加，測定項目の統一化に取

り組んでいく予定である．
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表 10 tweet 例 1

slot 併合前クラスタ tweet 本文

1

K5

停電してる地域結構あるみたいですね…

@■ 停電しますた笑

@■ よかったです！家族がどうしてるか心配 w

K87

北海道にいる友達が停電して TV 見れないから状況も何掴めなく困ってる。

携帯充電できんそんなに使え外避難した方がいいか聞かれたけど、

どうしたらいんやろ？#震度 6 強地震

@■ 最初気付かんかったけど信号無くて気付いた

あ、生きてます…めっちゃ怖かった

表 11 tweet 例 2

slot 併合前クラスタ tweet 本文

1

K9

ご当地は震度 5 強。マンションが斜めになったの分かった免震構造重要

震度いくつ！？

K90

日清のカップヌードル、またはシーフードヌードルをもらおう！その場で当たりがわかる即時抽選合計 2,

4000 名様にプレゼント。URL

[ 3 位：ホーム＆キッチン ] アイリスオーヤマ扇風機タワーファン \4,158 URL

K94

ウチも停電中。窓の外真っ暗こんな初めてだ

と思ったけどまた停電したでこれ…アカン

K42

@■ 今日いる主任誰も知らなかった…

最近、長時間眠れない昼寝すると深夜に目がさえる

K63

北海道電力全部落としたな!

まだ、微妙に揺れるの怖すぎ

K53

@■ 大丈夫だけど停電してる。

自信やばい！おおいきい

K47

停電だしめっちゃ揺れて家具落ちまくる

北海道民大丈夫ですか!!??
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