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あらまし ソーシャルネットワーキングサービス (SNS) は, 世の中のニュースを知るための重要な情報源である．SNS

上のテキストを要約することによって，常に最新のニュースを把握することが可能となる．しかし，文書要約手法は

多く存在するが，SNSのようなデータストリームに対応した手法はあまり知られていない．数少ないストリーム上の

キーワード抽出法の一つとして，連続KeyGraphが挙げられる．連続KeyGraphとは，要約のためのキーワード抽出

法である KeyGraphをデータストリームに適用した手法である．本研究では連続 KeyGraphに対して改善を試みる．

従来の連続KeyGraphでは単語の出現頻度や共起頻度を Lossy Countによって保持していたが，本研究では TopKア

ルゴリズムによって保持することで，実行時間の短縮と必要メモリ量の削減を図る．また，従来の KeyGraphとの比

較を行うことにより，連続 KeyGraphの有用性を示す．
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1 前 書 き

近年，SNS は個人間のコミュニケーションツールとしての

用途のみではなく，世の中のニュースを知るための情報源とし

て重宝されている．Fedoryszakらの調査によると [1]，SNSは

ニュース収集の主要なソースとして印刷媒体を上回っていると

の報告がある．SNSをニュース収集目的で使用する際，新聞や

ネットニュースと異なる点は，文書の校正（正しさの確認）が

なく，投稿者がニュース配信を目的としていない点である．大

半の投稿者は今起こったイベントについての感想を述べている

だけである．SNSから除法を得ようとするためには，我々は数

十件の投稿文を見比べて何が起きているのかを推測する必要が

ある．

SNS 上のテキストを自動要約することによって上記のよう

な手間を省き，簡単にニュースを理解することができる．し

かしながら，文書要約手法は多く存在するが，SNS のような

データストリームに対応した手法はあまり知られていない．数

少ないストリーム上のキーワード抽出法の一つとして，連続

KeyGraph [3]が挙げられる．連続 KeyGraphとは，要約のた

めのキーワード抽出法である KeyGraph [2]をデータストリー

ムに適用した手法である．

本研究では連続KeyGraphに対して改善を試みる．従来の連

続KeyGraphでは単語の出現頻度や共起頻度をLossy Count [8]

によって保持していたが，本研究では TopK アルゴリズム [9]

によって保持することで，実行時間の短縮と必要メモリ量の削

減を図る．また，従来の KeyGraph との比較を行うことによ

り，連続 KeyGraphの有用性を示す．

2章ではストリームアルゴリズムについて述べ，3章では連

続 KeyGraphについて述べる．4章では提案手法である TopK

アルゴリズムによる連続 KeyGraphついて述べ，5章で実験を

行う．最後に 6章で結論を述べる．

2 ストリームアルゴリズム

近年，SNSを初めとしたインターネットの普及により，デー

タストリームを対象としたデータマイニングの技術，すなわち，

データストリームマイニングの必要性が高くなっている．有村

らはデータストリームを (1)膨大な量のデータが， (2)高速な

ストリームを通じて，(3)時間的に変化しながら，(4)終わりな

く到着し続けるという特性を持つ大規模データであると定義し

た [4]．

また，データストリームを対象としたアルゴリズム（スト

リームアルゴリズム）に必要な条件として (1) 非常に少ない計

算資源を用いて (2) 長期間安定して動き続け (3) 利用者の要求

に即応して (4) 近似的な解を返すという特性を挙げている．

ストリームアルゴリズムは抽出したい統計量に応じて様々な

手法が提案されているが，本研究では頻出アイテムの抽出を目

的としたアルゴリズムを紹介する．頻出アイテムに焦点を当て

たアルゴリズムは大きく分けてスケッチベースと KVベースの

2種類に分類される [5]．

スケッチベースアルゴリズム：スケッチベースアルゴリズム

ではハッシュによって全てのアイテムの頻度を記録するが，ハッ

シュの衝突を許容している．そのため，異なるアイテムで同じ

カウンタをインクリメントした場合，カウントの誤差が生じ

る．多くの場合，ハッシュ関数の異なる複数の配列で構成され

たデータ構造を用いる．

例えば，CM スケッチ（Count-Min Sketch）[6] では，複数

の配列でカウントを行い，頻度を要求された際は全ての配列で

のカウントのうち最小の値を返す．また，アイテムのデクリメ



ントができない代わりに，カウント誤差の平均値を CMスケッ

チと比較して半分まで抑えた CUスケッチ (count-min sketch

with Conservative Update) [7]なども提案されている．

基本的にはサイズを固定したハッシュ構造を用いるため，ア

イテム数に関わらず必要なメモリは変わらない．また，ハッシュ

の衝突を許すため，アイテムの探索時間が O(1)である．これ

らのアルゴリズムは出現するアイテムの種類が予め限られてい

る場合（例えば商品の購買データ）には極めて有効であるが，

自然言語等の新しいアイテム（語）が度々出現するデータには

不適である．

KVアルゴリズム：KVベースアルゴリズムでは頻度の高い

アイテムのサブセット <ID, 頻度 >を保持する．大規模なコー

パスにおいては，頻出アイテムが重要であり，低頻度アイテム

を無視しても影響が少ないケースが多い．そのため，KVベー

スでは低頻度アイテムの情報を随時破棄する．

Lossy Count [8]ではアイテムの頻度を閾値とし，閾値未満の

アイテムを定期的に破棄する．Space Saving [9]ではランクを

閾値とし，データ構造に空きがなくなると，保持しているデー

タのうち一番頻度が少ないアイテムと入れ替える．

本節では上記 2つのアルゴリズムについて解説する．

2. 1 Lossy Count

Lossy Countでは頻度の誤差を許容する代わりに少ないメモ

リで頻出アイテムを保持する．Lossy Countでは常にイプシロ

ン劣シノプスを保持する．イプシロン劣シノプスとは以下の

データ集合を出力できる状態を示す．

(1) F >= γN を満たすデータ

(2) (γ − ϵ)N <= f <= F を満たす f

ここで F は真の頻度，f は見積もり頻度，γ は頻出項目の閾値，

ϵは誤り許容率を示す．

直観的には，Lossy Countを行うことにより各バケットに平

均して 1回以下しか出現しなかった要素を削除される．結果的

に，頻度が閾値 ϵN 以下の要素が除外される．ここで N は全

要素の総出現数である．

アルゴリズム

Lossy Countではシノプスと呼ばれる頻出データの候補を保

持する．シノプスは要素（またはその ID）e，見積もり頻度 f，

f の最大許容誤差 ∆ の集合である．ストリームを ϵ−1 個ずつ

のデータが入ったバケットに区切り，各バケットに 1から順番

に番号をつける．アルゴリズムはデータストリーム上の要素を

一つずつ読んでいき，シノプスを更新する．更新の操作は以下

の 3つである．

1. カウント更新操作：読んだ要素 eに対するシノプ

ス (e, f,∆)がすでにある場合，f ++

2. 挿入操作：読んだ要素 eに対するシノプスがない

場合，新しいシノプス (e, 1, bcurrent − 1)を作成

3. 除去操作：新しいバケットに入るとき，f <=

bcurrent −∆を満たすシノプスを全て消去する．

また，出力を要請された場合は f >= (γ − ϵ)N を満たす eと f

のペアを出力する．

図 1 Lossy Counting の例

例えば図 1の場合， 1⃝では要素 Y が既に格納されているた

め，Y の頻度をインクリメントする（カウント更新操作）． 2⃝
では，新しい要素 Zが出現したため，シノプス (Z, 1, 1−1 = 0)

を格納する（挿入操作）． 3⃝では，要素 Z が 1 <= 1− 0 = 1よ

り f <= bcurrent −∆を満たすため削除する（削除操作）．

2. 2 Space Saving

図 2 Stream Summary の例

Space Savingでは Stream-Summaryと呼ばれるデータ構造

を使用して頻出アイテムを保持する．Stream-Summaryとは図

2のようなデータ構造である．頻度を格納したリスト（頻度リ

スト）とリストの各要素とリンクしたサブセット < ID, ϵ >で

構成される．ϵとは頻度の最大誤差を示す．Stream-Summary

では各操作を要求された際に以下の内部処理を行う．

カウント更新操作 (< I >, val)：対象アイテム I のサ

ブセットを更新後の頻度 val の要素にリンクさせる．

更新後の頻度の要素がない場合は新たに頻度リストに

追加する．

挿入操作 (< I, ϵ >, val)：サブセット < I, ϵ >を追加

し，頻度 valの要素にリンクさせる．頻度 valの要素

がない場合は新たに頻度リストに追加する．

除去操作 (< I >)：対象アイテム I のサブセットを削

除する．

例えば図 2の場合， 1⃝はカウント更新操作 (< Y >, 2)に対

応し， 2⃝は挿入操作 (< Z, 0 >, 1)に対応する．

アルゴリズム

Space Saving では頻度が TopK番目までのアイテムを保持



する．データストリームに新しいアイテム I が出現したとき，

以下の操作を行う．

(N < K + 1)の場合：挿入操作 (< I, 0 >, 1)を行う．

(N = K +1)の場合：頻度が一番低いアイテムのサブ

セット (< I ′, ϵ >, val)に対して削除操作 (< I ′ >)を

行い，挿入操作 (< I, ϵ+ 1 >, val + 1)を行う．

ここでN はデータ構造に格納しているアイテムの種類数である．

図 3 Space Saving の例

例えば図 3の場合， 1⃝では (N < K+1)を満たしているため，

要素 Z を頻度 = 1，ϵ = 0で挿入する． 2⃝では (N = K + 1)

なので，頻度が最も低い要素 Z に対して削除操作を行い，新た

に出現した要素W を頻度 = 1 + 1 = 2，ϵ = 0 + 1 = 1で挿入

する．

3 KeyGraph

KeyGraphとは，文書から主張と概要を表すキーワードを抽

出する手法である．抽出されたキーワードは文書検索や要約に

用いることを想定している．各語をノード，語と語の共起をリ

ンクで表し，図 4のようなグラフとして表現する．

図 4 キーグラフの例

KeyGraph は TF*IDF に匹敵する高速なアルゴリズムであ

るため，リアルタイムでの応答が求められるシステムにおいて

も適用することが可能である．

KeyGraphでは，文章中で繰り返し出現する高頻度語を土台

と定義し，土台によって説明される主張となる語を屋根と定義

する．また，土台と文書中の各語の共起関係の強さを柱と定義

する．土台とは，文書を展開していく上で基本となる概念であ

る．屋根とは筆者が伝えたい主張を指しており，多くの土台と

の柱に支えられている語を屋根として抽出する．

3. 1 KeyGraphアルゴリズム

図 5 KeyGraph アルゴリズム

以下では KeyGraphのアルゴリズムについて述べる．

Step1: 土台語の抽出

文書中の単語の出現頻度を算出し，頻出語上位 M語を土台

語とする．図 5では黒いノードにあたる．

Step2: 土台語のクラスタの生成

土台語同士の共起度 Coを算出し，共起度上位M-1番目まで

の単語のペアにリンクを張る．共起度 Coについては以下の式

によって定義する．

Co(wi, wj) =
∑
s∈D

min(|wi|s, |wj |s) (1)

ここで，|wi|s，|wj |sは文書D内の文章 sにおける単語 wi，wj

それぞれの出現回数を示す．

Step3: 土台の抽出

Step2で張ったリンクのうち，強連結を形成するリンク以外

を削除する．強連結とは対となるノード wi，wj において wi，

wj 間のリンクを削除しても他のノードを経由することによっ

て他方のノードに到達できる場合のことを指す．Step1 から

Step3の手順を経てできた極大連結部分をそれぞれ 1つのクラ

スタとして抽出する．

図 5では「Fukuoka」と [RWC2019」間のリンクを削除した．

なお，ノード「田村優 (Tamura)」や「試合（Game）」のよう

な他のどのノードともリンクが張られていないノードにおいて

は，それ自身が 1つのクラスタを形成する．

Step4: 柱の抽出

文書内の全ての単語と土台の共起度 Basedを算出する．共起

度 Basedについては以下の式によって定義する．

Based(w, g) =
∑
s∈D

|w|s|g − w|s (2)

|g − w|s =

{
|g|s − |w|s if w ∈ g

|g|s if w /∈ g
(3)

ここで |g − w|s は文章 s に出現した土台語 g の出現回数を示



す．ただし，wが土台語に含まれる場合は w以外の gとの共起

回数とする（式 (3)）．図 4のノード「ラグビー」と土台 G2 の

場合，「ラグビー」と「トライ」または「RWC2019」の共起回

数となる．

Step5: 屋根の抽出

ノード wが全ての土台から支えられている力を key(w)とす

る．key(w)はいずれかの土台と共起している条件付き確率で

定義され，以下の式で算出される．

Neighbors(g) =
∑
s∈D

∑
w∈s

|w|s|g − w|s (4)

key(w) = 1−
∏
g⊂G

(
1− Based(w, g)

Neighbors(g)

)
(5)

key値上位 R語を屋根として抽出する．この屋根こそが筆者の

主張を示すキーワードとなる．

ここで注意すべき点は，土台語もキーワードになりえる点で

ある．図 4では「RWC2019」と「田村優」が土台語であると

同時にキーワードとしても抽出された．

3. 2 連続KeyGraph

連続KeyGraphとは，KeyGraphをデータストリームに適用

したアルゴリズムである．即ち，時間の経過に伴ってKeyGraph

を更新する手法である．

従来の KeyGraphでは Step1，Step2，Step4にて文書を読

み込む必要がある．しかし，データストリームにおいて複数

回データを読み込むことは望まれない．連続 KeyGraph では

KeyGraph の生成に必要な情報として以下のシノプスを保持

する．

・単語シノプス St(w, f, thr, g)

・共起シノプス Sc(St1, St2, cf, thrc)

・柱シノプス Scol(St, g, gf)

単語シノプスは，単語 w，wの見積もり頻度 f，f の閾値 thr，

所属する土台 IDg(無所属なら-1)の集合である．また，共起シ

ノプスは 2つの単語シノプスのポインタ St1，St2，St1 と St2

の見積もり共起頻度 cf，cf の閾値 thrc の集合であり，柱シノ

プスは単語シノプスのポインタ St，土台 IDg，St と土台 g の

見積もり共起頻度の集合である．これらのシノプスを常に保持

することによって，1回の読み込みで KeyGraphの生成を可能

とする．

従来の KeyGraph では，単語のペアが同じ文章に出現する

ことを共起とし，1つの文書に対し 1つのキーグラフを生成す

る．提案手法では，特定の話題について言及している複数の投

稿文を 1つの文書と見なし，単語ペアが同一投稿文に出現する

ことを共起ととらえる．

連続 KeyGraph では投稿文を一つずつ読んでいき，Lossy

Countアルゴリズムに従って各シノプスを更新する．以下では

KeyGraphの更新方法について述べる．

Step1: 土台語の抽出

f >= (γ − ϵ)N を満たす単語を土台語とする．g |= −1である単

語シノプス St の w の集合（前回の土台語）と抽出された土台

語を比較し，変化があった場合は Step2，ない場合は Step4へ

進む．また，初回の場合は Step2へ進む．

図 6 連続 KeyGraph における土台クラスタの割り当て

Step2: 土台クラスタの割り当て

土台語でなくなった単語を土台クラスタから外す（St の

g = −1）．図 6では単語「Try」を土台G2 から外す．また，新

たな土台語と既存の土台との共起度 C を共起シノプスを用い

て算出する．C は自己相互情報量（PMI）の平均として以下の

式で定義する．

C(w, g) =
1

Ng

Ng∑
k=1

log2
p(w, gk)

p(w)p(gk)
(6)

ここで Ng は土台 g に所属する単語の数，gk は土台 g に所属

する単語を示す．C の値が最も高い土台に新たな土台を所属す

る．ただし，最も高い C が閾値 Thrnew を下回る場合，新しい

土台クラスタを生成する．図 6では単語「Win」を PMIの平

均値が最も高かった土台 G3 に追加する．Step3へ進む．

Step3: 柱シノプスの再計算

所属する単語が変化した土台に関する柱シノプス Scolの gf を

共起シノプスを用いて再計算する．以下の式を用いる．

gf(w, g) =
1

Ng

Ng∑
k=1

cf(w, gk) (7)

Step4へ進む．

Step4: 屋根の抽出

柱シノプスを用いて key(w)を算出する．以下の式を用いる．

Neighbors(g) =
∑
g∈G

gf(w, g) (8)

key(w) = 1−
∏
g⊂G

(
1− gf(w, g)

Neighbors(g)

)
(9)

key値上位 R語を屋根として抽出する．

4 提 案 手 法

本研究では，連続 KeyGraphの改良を試みる．

従来の連続 KeyGraph では，KeyGraph の生成に必要な 3

つの統計量 (単語頻度，共起頻度，単語と土台の共起頻度) を

Lossy Countによって保持している．Lossy Countを適用する

ことによって，KeyGraphの生成にあまり影響を与えない低頻



度語を削除し，統計量の保持に必要なメモリ量と実行時間を短

縮することができる．低頻度語の閾値はパラメータ ϵによって

調整することが可能で，ϵの値が高いほど多くの低頻度語を除

外し，必要メモリ量を削減する．しかし，ϵの値を高くし過ぎ

ると，Lossy Count における削除操作の実行回数が多くなり，

全体としての実行時間が長くなる．即ち，実用性を考慮すると

削減できるメモリ量には限りがある．

本研究では，3 つの統計量を Space Saving によって保持す

る．低頻度の閾値を出現頻度のランクで管理することにより，

統計量の保管に必要なメモリ量の上限を指定することが可能と

なり，より少ないメモリで連続KeyGraphを実行することが可

能である．

4. 1 データ構造とパラメータ

図 7 提案手法のデータ構造

図 7 に提案手法のデータ構造を示す．本研究では 7 つのパ

ラメータ K，C，M，r，Treduce，Toutput，Thrnew によって

Space Savingを制御する．K は TopKの Kに対応し，頻度上

位 K番目までの単語を保持する．S は Space Savingにおける

信頼区間を示す．アルゴリズムの仕組みを考慮すると，ランク

が下位の要素ほど頻度の誤差が大きくなると考えられる．そ

のため，TopKのうちある程度信頼できる区間 TopCを指定す

る．TopC内の単語同士の共起頻度と，単語と土台の共起頻度

を Hashに格納し，単語が TopKから除外されると，その単語

に関する共起頻度も削除する．M は土台語の閾値に対応する．

即ち，TopMの単語を土台語とする．

r，Treduce は減少操作に関するパラメータである．減少操

作が要求されると，全ての頻度 f に対して f = f × r を行う．

r(0 <= r <= 1)は減少係数であり，r の値が 0に近いほど最新の

データを重要視する．Treduce は減少操作を行う時間間隔であ

る．例えば Treduce = 10分の場合，10分毎に減少操作を実行

する．

Toutput は KeyGraphの更新の時間間隔である．Thrnew は

連続 KeyGraphの Step2における土台クラスタの閾値を示す．

5 実 験

本研究では，提案手法における最適なパラメータを求めるた

めの 2 つの実験と，従来の連続 KeyGraph との性能比較実験

の計 3種類の実験を行う．なお，本実験で求めるパラメータは

あくまで今回実験に用いたデータに最適化された値であり，全

てのデータにおいて最高のパフォーマンスを示すものではない．

5. 1 実 験 環 境

まずは，本実験で用いるコーパスについて説明する．本実験

では 2019年 12月 22日に放送されたテレビ番組「M-1グラン

プリ 2019」に関する tweet 文を対象とする．この tweet 文は

twitterAPIを用いて，キーワード検索によって指定期間内の指

定キーワードを含む全ツイート文を収集されたコーパスである

（ただし RT文は除外する）．選定したキーワードは，「#m1グ

ランプリ」と番組内で漫才を披露した 10組のコンビ名を用い

た（「すゑひろがりず」については表記ゆれを考慮し「すゑひ

ろがりず」と「すえひろがりず」の両方をキーワードとした）．

詳細な情報を表 1,表 2, 図 8，図 9に示す．

表 1 ツイートの取得期間とツイート数

取得期間 ツイート数

2019/12/22/18:00 - 2019/12/22/23:59 750540

表 2 ツイートの取得期間の詳細

取得期間 ツイート数

18:00 - 18:59 21267

19:00 - 19:59 154905

20:00 - 20:59 176653

21:00 - 21:59 236104

22:00 - 22:59 141598

23:00 - 23:59 20013

#m1 グランプリ，インディアンズ，オズワルド，かまいたち，

からし蓮根，すゑひろがりず，すえひろがりず，ニューヨーク，

ぺこぱ，見取り図，ミルクボーイ，和牛

図 8 取得キーワード

図 9 期間内の主なイベントとツイート数の変動

収集したコーパスからテキスト情報と時間情報を抽出する．

文書に対してMeCabにより形態素解析を行う．システム辞書

には「mecab-ipadic-NEologd」を使用する．また，形態素解析

を SNSに対応させるためにいくつかの前処理を行う [10]

不要語については，私たちが提案した不要語フィルターによ

る抽出法を適用する [10]．以下の指標を用いて不要語を抽出し，

不要語を除去したコーパスで実験を行う．

TFIG(w) = log2
TF (w)

IG(w)
(10)

ここで，TF (w) は語 w の出現頻度，IG(w) は語 w の情報利

得を示す．



5. 2 実験 1: 信頼区間 Cの推定

Space Saving アルゴリズムにおいて，TopK に対して上位

X%における各数値の信頼性を示す．コーパスに対して通常の

カウント（正解データ）と Space Savingによるカウントを行

い，正解データに対して TopKのうちの上位 X%までの精度を

調査する．精度の評価として，F値，ケンドール順位相関係数，

カウント誤差（絶対値）の平均値を用いる．Kの値を 100から

10000まで 100ずつ変化させて実験を行い，全ての結果の平均

値を表 3に示す．

表 3 上位 X%における信頼性の比較
上位 X% F 値 ケンドール順位相関係数 平均カウント誤差

10% 0.998685009 0.999005519 0.184

20% 0.987580433 0.981243371 0.968

30% 0.935132962 0.910355212 2.136

40% 0.795489263 0.719516282 4.215

50% 0.50259204 0.41298427 8.811

60% 0.203247581 0.272736026 21.842

70% 0.088947643 0.343494293 34.402

80% 0.062666378 0.401125694 44.128

90% 0.053874728 0.458356181 43.758

100% 0.048805187 0.488848623 42.603

結果より，ランクが下位の単語ほど誤差が大きくなることが確

認された．以降の実験では，上位 20%において F値とケンドー

ル順位相関係数がともに 0.95 を上回ったため，C = K × 0.2

とする．

5. 3 実験 2: 最適なKの推定

提案手法において，最も性能が高くなるKの値を実験で確か

める．性能の評価として，実行時間，キーワードの F値，最大

保持シノプス数を用いる．各評価の定義は以下に示す．

実行時間：コーパスを読み込み始めてから最後のKey-

Graphの更新が終わるまでの時間

キーワードの F値：Toutput 分毎に KeyGraphを更新

し，各時点で得られたキーワードと正解キーワードと

の F 値を求める．全ての時点での F 値の平均値を評

価値とする

最大保持シノプス数：アルゴリズム実行中に保持して

いた単語頻度と共起頻度の要素数の和の最大値

ここで，正解キーワードは通常の KeyGraph を実行して得ら

れたキーワードとする．連続 KeyGraph では Toutput 分毎に

KeyGraphを更新するのに対し，通常の Keygraphではコーパ

スの最初から出力する時点までのコーパスを読み込んで生成す

る．また，連続 KeyGraphと同様に通常の KeyGraphでも減

少操作を行う．最大保持シノプス数は必要メモリ数に匹敵する．

連続 KeyGraph のパラメータは C = 0.2K，M = 20，

r = 0.5，Treduce = 10分，Toutput = 10分，Thrnew = 0.5と

する．K の値を 500から 1500まで 50づつ変化させて実験を

行った．結果を表 4に示す．

結果より，K = 1050のときに F値が最も高くなり，かつ同

表 4 各 K における性能の比較
K 実行時間 [ms] キーワードの F 値 最大保持シノプス数

500 29774 0.848063328 25030

550 25825 0.848301566 19374

600 25576 0.848301566 19316

650 26135 0.84909183 19618

700 28418 0.850144018 20501

750 25847 0.850144018 22476

800 26634 0.850144018 23011

850 26556 0.847437722 23716

900 25960 0.847437722 24834

950 26096 0.846385533 25508

1000 27871 0.846385533 26103

1050 25424 0.854944672 28256

1100 26863 0.854944672 28691

1150 27627 0.854944672 30286

1200 28005 0.854944672 31197

1250 28197 0.849380666 33261

1300 29308 0.849380666 32884

1350 28350 0.847394771 34827

1400 28006 0.847524547 35261

1450 28066 0.847524547 36097

1500 28331 0.847524547 37379

様の F値が得られた結果の中で最小限の実行時間と最大保持シ

ノプス数を示した．以降の実験では K = 1050を採用する．

5. 4 実験 3: 各手法との比較実験

通常の KeyGraph，通常のカウント（Lossy Countや Space

Saving を用いない）による連続 KeyGraph，Lossy Count に

よる連続 KeyGraph（ベースライン）と Space Savingによる

連続 KeyGraph（提案手法）の性能を比較する．ベースライン

でのパラメータは元論文で採用された値を使用する．通常の

KeyGraphにおける実行時間は，実験 2で述べた方法で各時点

でのキーワードを抽出し，全ての時点でのキーワードを抽出す

るまでの累計時間を採用する．結果を表 5に示す．

表 5 各手法との比較
K% 実行時間 [ms] キーワードの F 値 最大保持シノプス数

通常 KeyGraph 372012 1 55721

通常カウント 51388 0.843828176 3036231

Lossy Count 35139 0.864640974 289524

Space Saving 25424 0.854944672 28256

この結果から，提案手法はベースラインと比較して，実行時

間が 27.6%，最大保持シノプス数は 90.2%削減された．しかし，

キーワードの F値は 1.2%減少した．

5. 5 考 察

連続KeyGraphで得られたキーワードについて確認する．図

9で挙げたイベントのうち，「敗者復活者発表」(19:45)，「優勝者

発表」(22:05) をそれぞれ含んだ 19:50 時点と 22:10 時点にて

実際に抽出されたキーワードを表 6，表 7に示す．

表 6 敗者復活者発表のキーワード
key 値上位 R 語 キーワード

1-5 #M1 グランプリ，敗者復活，和牛，#M1，順位予想

6-10 三連単，U+0001F62D，かまいたち，きた，私

11-15 投票，2 位，1 位，予想，3 位

16-20 M-1 グランプリ，キャンペーン，あなた，も GYAO，サイト



表 7 優勝者発表のキーワード
key 値上位 R 語 キーワード

1-5 ミルクボーイ，かまいたち，#M1 グランプリ，面白い，ぺこぱ

6-10 優勝，おめでとう，和牛，なぁ，好き

11-15 U+0001F3FB，見る，U+0001F62D，ネタ，を

16-20 なー，ほしい，漫才，すごい，目

敗者復活者発表時では，「敗者復活」がキーワードとなった他，

敗者復活者に選ばれた「和牛」がキーワードとなった．優勝者

発表時では，「優勝」や優勝者である「ミルクボーイ」，「おめで

とう」等がキーワードとなった．

6 結 論

本研究では，連続 KeyGraphに Space Savingアルゴリズム

を適用することにより，実行時間や必要メモリ量において改善

を試みた．実験では，提案した手法が従来の手法と比較し，キー

ワードの F 値が 1.2%減少した代わりに，実行時間が 27.6%，

使用メモリ量に相当する最大保持シノプス数は 90.2%削減する

ことを示した．
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