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あらまし スポーツの試合は，録画よりもリアルタイムに視聴することに価値を感じる人が多いが，視聴者が忙しい
時や試合が停滞していてつまらない場合，視聴を続けることは難しい．スポーツ中継において，視聴者にとって価値
が高いと思われる場面を検出し，リアルタイムに通知ができれば、視聴者の効果的なリアルタイム視聴を支援できる．
本論文では，プロ野球中継を例題として，最新の少量の実況ツイートから，状況をリアルタイムにモデル化する手法
を提案する．本手法の状況のモデル化では，実況ツイートの特徴を反映した行列を生成するが，テキストの表記揺れ
やツイート固有の独特な表現などに対応可能な，文字レベルのオートエンコーダを利用する．提案手法の有用性を評
価するために，試合の盛り上がりの大きさを反映すると考えられるツイート投稿数などの特徴量を推定するタスクを
利用し，実験の結果に基づいて提案手法の有効性を評価する.
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1 は じ め に
現在，世の中には多くの動画コンテンツが存在し，情報収
集，学習，娯楽等様々な目的のために重要な役割を果たしてい
る．動画コンテンツは，オンデマンド型とリアルタイム型の２
種類に大別できる．オンデマンド型のコンテンツは，ユーザは
観たい時に視聴できるという利点がある．一方，リアルタイム
型のコンテンツは，実世界のイベントを撮影した動画をそのま
まユーザに配信するものである．リアルタイム型のコンテンツ
は，実世界のイベントをリアルタイムに配信しているため，遠
隔地でも同時にイベントを体験できる．
リアルタイム型の動画コンテンツとして配信されるイベント
には様々なものが存在するが，代表的なものにスポーツの試合
がある．スポーツの試合をリアルタイム配信するスポーツ中継
では，視聴者は試合中に発生する様々な出来事をリアルタイム
に体験したいという要求が多い．試合の結果を確認するだけ
であれば，ニュースやインターネットなどで結果やダイジェス
トを観ればよいにもかかわらず，TVやインターネットではス
ポーツ中継が放送されており，多くの人がリアルタイムに楽し
んでいる．これは，スポーツの試合には，録画よりもリアルタ
イムに視聴することに視聴者は価値を感じることが理由だと考
えられる．
しかし，スポーツ中継をリアルタイムに楽しむには，いくつ
かの問題がある．その一つに，視聴者が，観たい場面を見逃さ
ないようにするためには，中継をリアルタイムに視聴し続ける
必要があることである．視聴者が忙しい時などは常に中継を視
聴し続けることが困難であり，また，忙しくなくても，試合が
停滞していてつまらない状況で視聴し続けることは，視聴者に
とって負担になる．
このような背景の下，本件研究では，視聴者のリアルタイム

図 1 提案システムの概要

動画の効果的な視聴を支援するシステムの開発を行う．リアル
タイム動画の視聴を支援するためには，様々なアプローチが考
えられる．我々は，スポーツ中継を対象に，視聴者にとって価
値が高い状況を自動的に検出し，リアルタイムに視聴者に通知
するシステムの開発を目標とする．このシステムの概要を図 1

に示す．本システムを利用することによって，ユーザはスポー
ツ中継を視聴し続けることなく，システムからの通知によって，
価値の高い場面のみをリアルタイムに体験可能となる．
ユーザにとって価値ある場面をリアルタイムに通知するため

には，システムが対象となるスポーツの試合の状況をリアルタ
イムに理解し，ユーザにとって価値を判定する必要である．本
論文では，代表的なスポーツ中継の一つであるプロ野球を対象
に，試合の状況を適切にモデル化するための手法を提案する．
スポーツの試合の状況を理解するためには，様々な方法が考え
られる．本研究では，SNSから取得可能なデータを利用して，
試合の状況を推定する．
近年，SNS の普及に伴って，SNS にコメントを投稿しなが

らリアルタイムに動画を視聴する，ソーシャルビューイングと
いう視聴形態が注目されている．ソーシャルビューイングで



図 2 システムの概要

は，動画コンテンツに対する感想や応援などの投稿し，共有す
ることで動画内のイベントを楽しむことができる [1, 2]．ソー
シャルビューイングで利用される SNS の中で代表的なものは
Twitter1である．Twitterにおけるソーシャルビューイングの
ための投稿（ツイート）を「実況ツイート」と呼ぶ．実況ツ
イートには，対象とする動画コンテンツを区別するためにハッ
シュタグが付与されている場合が多く，動画コンテンツに関す
るハッシュタグで検索することによって，対象とするリアルタ
イム型コンテンツの実況ツイートを簡単に閲覧できる．
実況ツイートには，スポーツの試合に対する感想や応援がテ
キストデータとして含まれているため，試合の状況やコメン
トを投稿する視聴者にとっての価値が反映されている．これら
の投稿を分析することによって，スポーツの試合の状況の視聴
者にとっての特徴を抽出することが期待できる [3, 4]．そこで，
本論文では，スポーツの試合の状況を推定するための状況のモ
デル化に，実況ツイートを用いる．本研究では，対象とするス
ポーツとしてプロ野球のデータを用いるが，野球固有のドメイ
ン知識を用いずに，一般的な形のモデル化を行い，他のスポー
ツや他のジャンルの動画コンテンツにも適用可能な，汎用的な
手法の開発を目指す．提案する状況のモデル化の概要を図 2に
示す．
スポーツの試合によっては，試合中に大量の実況ツイートが
投稿されるため，全てのツイートを取得して特徴の抽出を行う
のは，処理コストが大きい．そのため，一定時間に投稿された
ツイートの一部をサンプリングしたものから，その瞬間の状況
を推定できることが期待される．一般に，人は，実況ツイート
のタイムラインの全てのツイートを見なくても一部分のツイー
トのみからその場面を想像できることが多い．そこで，本手法
では，対象とする時間区間内に投稿された一部の実況ツイート
を用いて，状況のモデル化を行う．そして，モデル化された状
況を用いて，リアルタイムに現在の状況の特徴を推定する，ま
たは未来の状況の特徴を予測することで，モデルの有用性を評
価する．
本論文の貢献は，実況ツイートを利用したリアルタイムの動
画コンテンツの状況を表現するモデルを開発したことにある．
このモデルの特徴は以下の通りである．

• 少量のツイートを用いた状況の推定と，単純な処理に
よって，ツイートの収集と処理のコストを抑えている．

• 人名や専門用語などのドメイン固有の知識を使わないこ
とで，様々なドメインに対応可能な汎用性のあるモデルである．

1：https://twitter.com

2 関 連 研 究
2. 1 テキストの分散表現生成
本論文で提案する手法では，ツイートに含まれるテキストか

ら生成された埋め込みベクトルを利用する．テキストのベクト
ル化に関しては，これまで様々な手法が提案されており，大き
く分けて，単語レベルの手法と文字レベルの手法に大別できる．
単語レベルの処理でテキストのベクトルを生成する手法は，

単語のベクトルを用いて文章全体のベクトルを生成する手法と，
直接文章のベクトルを生成する手法がある．単語の意味的な情
報をベクトル化する単語埋め込みの手法として，代表的な手法
にWord2Vec [5]や fastText [6]などがある．文章の分散表現
を生成する手法においては，単語の分散表現を用いる手法 [7–9]

や，深層学習を用いて直接文章をベクトル化する手法 [10, 11]

が存在する．これらのような単語レベルの処理を行う手法には，
日本語のテキストであれば，形態素解析を行って単語分割を行
う必要がある．
文字レベルで埋め込みベクトルを生成する手法では，単語分

割を行う必要がなく，表記揺れや独特な表現のある文章にも対
応できる．文字レベルの one-hotベクトルの系列を生成し，再
帰的ニューラルネットワークや畳み込みニューラルネットワー
ク等の深層学習によって，テキストの分類などを行う手法が提
案されている [12]．また，CHARAGRAM [13] は，文字レベ
ルの n-gramを次元削減して，テキストの埋め込みベクトルを
生成している．これらの研究は，文字の種類数が少ない英語の
テキストや，日本語のテキストの読みをアルファベットに変換
したものを対象にしている．本論文では，それらよりも文字種
類の多い日本語のテキストをそのまま扱っており，日本語のテ
キストにも適用可能な手法を提案する．

2. 2 ソーシャルビューイングデータの活用
大量の実況ツイートから特徴を抽出し，イベントの検出や要

約をすることで，ユーザがコンテンツを効率的に体験すること
を支援する手法は，これまでにもいくつか提案されている．代
表的な手法として，スポーツのイベント検出を目的として，ツ
イートの割合の急激な増加を見つけ，テキストの内容を教師あ
り学習で分類することでイベント内容を特定する手法が提案さ
れている [3, 14]．教師なし学習を用いた手法の例としては，ト
ピックモデルに基づいてイベントを特定する手法が提案されて
いる [15, 16]．これらは，イベントが終わった後に検出するこ
とを前提としており，本研究で対象とするようなリアルタイム
のイベント検出を対象としていない．
ツイートのデータをリアルタイムに処理をする試みとしては，

リアルタイムにイベントの要約を生成する研究 [17]，投稿数の
変化をリアルタイムに検知してイベント検出する研究 [18] 等
が行われている．これらの研究では，リアルタイムに全てのツ
イートが収集できることを前提にしている．
本研究では，サンプリングされた少量のツイートを用いて，

対象とする状況の特徴を抽出する．



3 実況ツイートによる状況のモデル化
3. 1 ツイートのベクトル化
実況ツイートの内容的特徴の抽出方法については，これまで
に提案された手法の多くが，ツイートに含まれる単語の意味
に基づいて特徴を解析するアプローチを採用している [19, 20]．
しかし，スポーツ中継の実況ツイートは，表記揺れやノイズ，
Twitter固有の特殊な表現が多く，一般的な形態素解析を使っ
た単語の意味による解析手法は適切に適用できない場合がある．
そこで，本研究では単語レベルの処理ではなく，文字レベルの
処理でツイートの埋め込みベクトルを生成する．
Vosoughiら [12]は，英語で書かれたツイートを対象に文字
レベルのベクトル化を行うTweet2Vec手法を提案している．本
研究では，Tweet2Vecを日本語に適用した手法によりツイート
の埋め込みベクトルを生成するアプローチを採用する．
3. 1. 1 文字レベルの処理による特徴行列の生成
まず，実況ツイートを構成する個々のツイートの文字レベ
ルの特徴を表現することを考える．Vosoughi らが提案した
Tweet2Vec 手法では，ASCII 文字から構成されるツイートの
文字レベルの特徴を表すために，ツイートを構成する文字を
one-hotベクトルとして表現し，文字の one-hotベクトルを出
現順に並べて行列としたものをツイートの特徴行列としている．
本研究では，日本語のツイートを対象とするが，日本語のテ
キストは，ひらがな，カタカナ，漢字等で表されるために，英
語の文章よりも，文字の種類が非常に多い．そのため，全ての
文字を対象とした one-hotベクトルを作るのは使用するメモリ
及び処理時間の観点から現実的でない．そこで，本手法では，
コーパスを対象に文字の出現頻度を集計し，頻出する文字のみ
を対象とする．具体的には，頻出上位 d件の文字に加え，d件
の中に含まれない未知文字，文字数を揃えるためのパディング
用の記号を使い，１文字を (d+ 2)次元の one-hotベクトルで
表す．one-hotベクトルの生成に利用される文字種類数を dと
したとき，ツイートテキストの i番目の文字を表す one-hotベ
クトルは，xi ∈ {0, 1}(d+2) となる．
実況ツイートから，試合の盛り上がりのような特徴を予測す
る場合，論理的な考察をしている長いテキストの投稿よりも，投
稿者の感情的な反応が見られる短いテキストの投稿の方が試合
の状況を予測する際に有効である可能性が高い．そこで，リア
ルタイムに処理可能となるように処理速度を削減するため，投
稿テキストの先頭の c文字のみを使用する．なお，Twitterで１
度に投稿できる最大文字数は 140であるため，c < 140である．
このとき，c文字からなるツイートを行列X = (x1,x2, . . .xc)

として表現する．
3. 1. 2 オートエンコーダによるツイートのベクトル化
3. 1. 1で示したツイートの行列表現Xから，オートエンコー
ダ [21]を用いてツイート埋め込みベクトルを生成する．オート
エンコーダは，ニューラルネットワークを用いて特徴ベクトル
を生成するための代表的な手法の一つである．オートエンコー
ダでは，入力データ自体を正解ラベルとしてエンコーダとデ
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図 3 AE-GRU の構造

コーダを学習させる．特徴ベクトルを生成する場合には，学習
済みのオートエンコーダのエンコーダ部に対して，目的とする
データを入力として前向きの推論を行い，出力結果として得ら
れたベクトル（エンコードされたベクトル）を埋め込みベクト
ルとする．
ニューラルネットワークを利用してエンコーダとデコーダ

を実現する場合，様々なモデルを考えることができる．本研
究では，GRU [22]を利用し，このモデルを AE-GRUと呼ぶ．
AE-GRUの構成図を図 3に示す．GRUは，再帰的ニューラル
ネットワーク (RNN)の一種であり，同じくRNNの一種である
LSTMよりも計算量が少なく高速である [23]．図中において，
Flatは１次元のテンソルへの変換，FCは全結合層，Repeat

は同じベクトルを重ねた２次元のテンソルへの変換である．学
習済みのオートエンコーダのエンコーダ部を利用して，１ツ
イートに対する埋め込みベクトルを生成する．１ツイートは行
列X として表され，エンコーダによって n次元の埋め込みベ
クトル v に変換される．

3. 2 状況のモデル化
3. 2. 1 対象とするデータの形式化
実況ツイートのタイムライン tl は，ツイート twi の系列

tl = (tw1, tw2, · · · , twn) として表現する．いま，ツイート
tw の投稿時刻を time(tw) と表記すると，タイムライン tl に
含まれる任意の 2 つのツイート twi, twj は，i < j のとき，
time(twi) < time(twj)を満足する．
実況ツイートが対象としているリアルタイム型動画コンテン

ツの状況を表すために，状況セグメントの概念を導入する．状
況セグメントとは，対象とするリアルタイムコンテンツ内の時
間区間であり，ss(tl, st, et)として定義する．ここで，tlは対象
とするタイムライン，stはセグメントの開始時刻，etは終了時
刻を表す．
本研究では，対象とするリアルタイム型動画コンテンツを，

時間窓を利用して同じ粒度の単位状況セグメントに分割し，そ
れを単位として特徴をモデル化する．単位状況セグメントを生
成するためには，リアルタイム型動画コンテンツに対して，窓



幅 mの幅の時間窓を適用し，m/2の幅で移動させ，窓が半分
重なるようにすることで，セグメントの境界部分も適切にモデ
ル化できるようにする．対象とするリアルタイム型動画コンテ
ンツに対して，単位状況セグメントを定義すると，コンテンツ
の状況は，単位状況セグメントの系列として表現できる．以降，
特に明示しない場合には，状況セグメントは単位状況セグメン
トを表す．それぞれの状況セグメント ss に対して，それに対
応する実況ツイート系列 tw(ss)考えることができる．
3. 2. 2 モデル化のアプローチ
本論文では，対象とするリアルタイムコンテンツに含まれる
任意の状況セグメント ssに対して，そのセグメントが対象と
する実況ツイートタイムラインの部分系列 tw(ss)を利用して，
特徴ベクトルを生成する．
本システムではリアルタイム性が必要とされるため，すべて
の実況ツイートを処理することは処理コストの面から現実的で
ない．そこで，セグメントに含まれるツイート tw(ss)のうち
投稿時刻が遅い k個のツイートをサンプリングし，サンプリン
グされたツイートから，そのセグメントの状況を表す特徴行列
を生成するアプローチを取る．
3. 2. 3 状況行列の生成
tw(ss)に含まれる k個のツイートを利用し，まず，3. 1で示
した手法で k個の埋め込みベクトルを生成する．次に，それら
のベクトルを結合し，セグメントの特徴を表す状況行列M を
生成する（M = (v1,v2 . . .vk)）．ここで，M は n× kの行列
となる．

4 状況の特徴の推定
セグメントの特徴行列M を利用して，スポーツ中継におけ
る試合の状況の特徴量を推定する事を考える．ここにおける状
況の特徴量とは，ユーザが視聴しているリアルタイムコンテン
ツの状況が，ユーザにとってどの程度の価値があるかを推定す
るための基準となるものである．代表的な特徴として，「試合の
盛り上がり」や「得点シーン」が考えられる．本論文で提案す
る状況行列は，状況の特徴を表す一般的なモデルであり，様々
な特徴量の推定に利用可能であることが期待できる．
いま，状況セグメント ssの状況行列をM(ss)と表記し，推
定する特徴量を y とし，M(ss) から y を推定する関数を F()

とするとき，この推論は y = F(M(ss))と表記できる．本手法
では，関数 F() をニューラルネットワークによって実現する．
このニューラルネットワークのモデルは，全結合層や Dropout

層 [24]を用いた深層学習のモデルを扱う．このモデルによって
回帰問題および分類問題を解く．本研究では，状況セグメント
に対応付けられる実況ツイートの投稿数の推定と，得点シーン
の判定，シーンの極性の分類をすることを考える．

4. 1 ツイートの投稿数
ツイートの投稿数は，スポーツ中継の盛り上がりを表す特徴
量である．実況ツイートの投稿数は教師データの収集が容易で
あり，提案する状況行列の性能を評価することに適切であると

考えられる．正解ラベルとする実況ツイート投稿数は，対象と
する試合によって異なるため，絶対値を予測するのではなく，
正規化することが必要である．そこで，学習データでは，対象
とする試合における状況セグメントの最大ツイート投稿数で割
ることによって，正規化を行う．
3. 2. 3 で示したことから，ひとつの状況セグメント内のツ
イート投稿数を推定するには，セグメント内で投稿時刻が遅
い k 個のツイートを扱う．この入力と出力のペアだけでは，ツ
イート投稿数の推定モデルを学習する際には，データ数がセグ
メントの数だけに制限されてしまうため少ない．そこで，ある
試合の実況ツイートの系列を k 個ずつに分割し，学習の際の
入力とする．出力となる正解は，k 個のツイートの中で一番投
稿時刻が遅いツイートが含まれるセグメントのツイート投稿数
とする．具体的には，k 個のツイートの k 番目のツイートが，
ss(tl, st + m

2
, et) に含まれていれば，セグメント ss(tl, st, et)

のツイート投稿数を正解と定める．

4. 2 得点シーンの判定
野球やサッカーなどの得点を競うスポーツにおいては，得点

シーンは重要なシーンとなる．得点シーンのような特定のシー
ンは，起こった時刻さえわかれば正解ラベルを作ることができ，
得点シーン以外の推定にも応用できると考えられる．サンプリ
ングしたツイートから，言及されている場面が得点シーンまた
はそれ以外のシーンかを判定する．
得点シーンの時刻がセグメント ss(tl, st+ m

2
, et)に含まれて

いるとき，同じセグメント内の投稿時刻が遅い k個のツイート
から生成された状況行列を入力として，得点シーンとしての正
解ラベルを与える．学習データでは，得点シーンを正解ラベル
とするデータセットを増やすために，ss(tl, st, et)に含まれる得
点シーンの時刻以降に投稿されたツイートから，k 個のツイー
トのセットを複数取り出し，それぞれを入力の状況行列とする．

4. 3 シーンの極性の分類
様々なイベントにおいて，視聴者の感情はあるシーンを表す

重要な要素である．また，4. 1で述べた盛り上がりは，ポジティ
ブな意味での盛り上がりだけではなく，ネガティブな意味での
盛り上がりなど様々あると考えられる．そこで，サンプリング
されたツイートから，視聴者の感情を判定することを考える．
ここでは単純に，極性（ポジティブとネガティブ）の２値分類
を行う．
この分類モデルを生成するための学習データとして，ポジ

ティブとネガティブの正解ラベルを与える必要がある．しかし，
多くのシーンそれぞれに対して，主観的な評価をつけることは
コストがかかる．そこで，明らかにポジティブだと考えられる
得点シーンと，明らかにネガティブだと考えられる被得点シー
ンの場面のみを，学習データに含める．つまり，得点/被得点
シーンの時刻がセグメント ss

(
tl, st+ m

2
, et

) に含まれている
とき，同じセグメント内の投稿時刻が遅い k個のツイートから
生成された状況行列を入力として，得点/被得点シーンとして
の正解ラベルを与える．そして，4. 2と同様に，正解ラベルと



図 4 通知システムの構成図

するデータセットを増やすために，ss(tl, st, et) に含まれる得
点シーンの時刻以降に投稿されたツイートから，k 個のツイー
トのセットを複数取り出し，それぞれを入力の状況行列とする．

4. 4 未来のツイート投稿数の予測
4. 1では，現在のツイート投稿数の推定を行う手法を提案し
た．ここでは，未来のツイート投稿数の予測を行う．
学習データの生成やデータの正規化方法は 4. 1と同じで，正
解データが未来のデータとなる．em分後のツイート投稿数を
予測する場合，状況セグメント ss(tl, st, et)内のツイートを用
いて，ss (tl, st+ em, et+ em)内のツイート数を予測する．

5 盛り上がり予測システム
図 4は，状況の特徴の推定値によって，ユーザにスポーツ中
継の状況を通知するまでの流れを表した，システムの構成図で
ある．それぞれの推定値および予測値に対して閾値を設定する
ことで，ユーザに通知するかどうか判定する．

6 評 価 実 験
プロ野球中継を対象に提案手法の有効性を評価する４つの実
験を実施した．全ての実験に置いて，セグメントに含まれるツ
イートのサンプリング数 k を k = 10，セグメントの幅 m を
m = 2(分間)に設定した．

6. 1 データセットと前処理
TwitterAPI2を用いて，プロ野球の試合時間中の実況ツイー
トのタイムラインを取得した．対象とした試合は，2019/4/14

から 2019/10/10に開催された日本野球機構（NPB）に所属す
る全 12球団の試合である．
取得した実況ツイートを，学習データの試合（全 718試合/全

4,000,000ツイート）とテストデータの試合（全 18試合/108,000

ツイート）に分割し，これを利用して実験を行った．そして，
全てのツイートのテキストに対して，URL やハッシュタグ等
の除去，全半角の統一などの前処理を行った．
次に，オートエンコーダの入力および出力となる，行列の
生成について説明する．学習データにて実況ツイート中の文
字の出現頻度を集計したところ，6,669種類の文字種が存在し
た．図 5に文字の出現頻度のヒストグラムを示す．これらの中

2：https://developer.twitter.com

図 5 実況ツイート中の文字種の出現頻度

表 1 オートエンコーダの精度（交差エントロピー誤差：CEL）
d 100 250 500 1000 1500

CEL(×10−2) 0.5445 0.7936 2.728 5.509 6.143

高山もホームラン (((o( ゜∀゜ )o)))正解
高山もホームラン (((o( ゜∀゜ )o)))復元例
岩崎さんも完璧 一刻も早く同点から脱したい正解
岩崎さんも完璧 休刻も早く同点から脱したい復元例
回裏虎 ー 燕勝ち越すぞ！正解
回裏虎 ーハ燕勝ち越すぞ！復元例

明日の三塁スタメンは■■だな・・・。正解
明日の三塁スタメンは■■だな・・・。復元例

図 6 オートエンコーダによるテキストの復元例

から，上位 d 文字種を使用し，パディング（PAD）と未知文
字（UNK）を加え，先頭から 50 文字 (c = 50) を，次元数が
(50, d+ 2)の行列Xとして表現した．

6. 2 オートエンコーダの性能評価
6. 2. 1 実 験 手 法
3 で提案したオートエンコーダを学習させ，エンコーダ部

を用いて未知のテキストのベクトル化し，それに対してデ
コーダ部デコーダ部を利用して復元した際に，元のテキスト
に対する復元の正確さについて性能を評価した．入力となる
one-hot ベクトルの行列 X には，それぞれの出現頻度上位
d = 100, 250, 500, 1000, 1, 500の文字種を使用して比較実験を
行った．
学習の際には，学習データのツイートを 20,000 個ずつ学習

させ，バッチサイズは 100，最適化手法は Adam [25]，損失関
数は交差エントロピー誤差（Cross-entropy Loss），20%を検
証データとして，学習を繰り返した．各学習は，エポック数は
最大 50として，検証データの誤差が小さくなったらモデルを
保存した．検証データの誤差が減少しない学習が 25エポック
続いた場合は，その学習を終了して次のデータの学習を行った．
最終的なモデルは，テストデータを用いて交差エントロピー誤
差で評価した．
6. 2. 2 実験結果と考察
オートエンコーダの性能を評価において，結果を表 1に示す．

結果から，設定したどの dの値が小さいほど，テキストの復元
精度が高い結果となった．d = 1, 500での，テキストの復元例
を図 6 に示す．“■” は未知文字，パディング部分は省略して
ある．
オートエンコーダの性能評価においては，どのモデルでも文



表 2 ツイート投稿数の推定精度（MSE）
AE-GRU Word2Vec

d = 100 d = 250 d = 500 d = 1000 d = 1500

0.02899 0.02429 0.02765 0.02782 0.02922 0.06155

字種類数 dの値が小さいほど復元精度が高い結果となった．こ
れは，文字が復元される際に，候補となる文字が多い方が正確
な推定が困難になるためだと考えられる．しかし，d = 1, 500

の場合であっても，テキスト復元例から適切なベクトル化がで
きていることが確認できる．

6. 3 ツイート投稿数の推定
6. 3. 1 実 験 手 法
対象とするチームの例として，「阪神タイガース」のタグを付
けられて投稿された実況ツイートを対象に，ツイート投稿数を
推定した．
比較手法として，単語レベルの埋め込みベクトルを用いた手
法を利用した．比較手法では，まず，前処理をしたテキストに
対して形態素解析を行い，自立語（動詞，形容詞，名詞など）
のみを抽出した．これらの単語をコーパスとし，学習データの
ツイートを gensim3のWord2Vecのモデルを学習させた．単語
ごとに出力されるベクトルは，オートエンコーダによる埋め込
みと同じ 300次元とし，テキストに含まれる単語のベクトルの
平均をテキストのベクトルとした．そして，10個 (k = 10)の
ツイートから状況行列を生成した．
テストデータとした 18試合において，実際のツイート投稿
数と推定値との平均二乗誤差（MSE）で，テキストをベクトル
化した AE-GRUとWord2Vecのモデルを評価した．
6. 3. 2 実験結果と考察
ツイート投稿数の推定精度は，テキストをベクトル化した

AE-GRUとWord2Vecのモデルにおいて，表 2の通りとなっ
た．AE-GRU を用いた場合，ツイート数の推定モデルにおい
て，d = 250のときの状況行列が一番精度が良い結果となった．
テストデータの試合で，AE-GRU(d = 250) を用いて，ツ
イート投稿数を推定したグラフの２試合の例を次の図 7 に示
す．推定値には途中で線画途切れているところがあるが，これ
はテキストのあるツイートが 10件に満たなかったときである．
ツイート投稿数を推定する実験において，AE-GRU で

d = 250 のときが最も高い結果となった．これは，文字種
類数が多い方がテキストを表す情報量が多いため，状況を推定
する上で効果が大きいと考えられる．また，Word2Vecを使っ
たモデルよりも，提案した AE-GRUのモデルの方が高い精度
を示した．Word2Vecを使ったモデルの場合は，学習の際の誤
差が収束しなかった．このことから，スポーツ中継の実況ツ
イートの状況を表すモデルにおいて，ツイートテキスト中の単
語の意味よりも，テキストの文字列のパターンが重要だと言え
る．テストデータの試合においての，推定値のグラフでは，ツ
イート投稿数が少ない場面では誤差があるものの，盛り上がり
を反映した形状になっていることが観測できる．

3：https://radimrehurek.com/gensim/

図 7 ツイート投稿数とその推定値

表 3 得点シーンの評価
AE-GRU random

d = 100 d = 250 d = 500 d = 1000 d = 1500

0.46 0.41 0.40 0.40 0.55 0.065

6. 4 得点シーン判定
6. 4. 1 実 験 手 法
ある特定のシーンを判定することは，ユーザにとって有益で

ある．そこで，「阪神タイガース」のタグを付けられて投稿され
た実況ツイートを対象に，得点シーンとそれ以外のシーンの分
類を行った．
4. 2に示した手法によって，入力となるツイート群と正解ラ

ベルのペアを定めた．実験に用いるテストデータには，テス
トデータの試合における得点シーン 39個，それ以外のシーン
が 992個含まれている．このテストデータにおいて，適合率と
再現率から計算される F 値で評価を行った．評価するモデル
は，テキストをベクトル化した AE-GRUと，1/2の確率でラ
ンダムに推定を行うモデルを仮定しベースラインとして比較を
行った．
6. 4. 2 実験結果と考察
dの値を変化させたモデル AE-GRUとランダムに推定する

モデル randomで比較した結果は，表 3の通りである．結果か
ら，AE-GRUの d = 1, 500のモデルが一番良い結果となった．
AE-GRU(d = 1, 500)を用いた状況行列を使った分類モデル

は，誤って得点シーンだと判定した場面であっても，得点を
とった後の反応がまだ続いている場面が多かった．また，誤っ
て得点シーン以外だと判定した場面の 1/3は，相手のミスによ
る得点シーンであった．これは，応援しているチームの選手が
直接成果をあげた訳ではないため，盛り上がりの種類が違った
り，困惑の反応がツイートに見られるからだと考えられる．学
習データのバリエーションを増やすことによって，この分類モ
デルの精度が改善できる見込みがある．

6. 5 シーンの極性の判定
6. 5. 1 実 験 手 法
シーンの極性は，どのような盛り上がりかを判定する上で重



表 4 極性判定の評価（正解率）
AE-GRU random

d = 100 d = 250 d = 500 d = 1000 d = 1500

0.76 0.78 0.79 0.76 0.74 0.50

要な特徴である．そこで，「阪神タイガース」のタグを付けられ
て投稿された実況ツイートを対象に，シーンの極性（ポジティ
ブ/ネガティブ）の分類を行った．
本実験では，6. 3において，ツイート数を推定する一番良い
精度のモデルを使った際に，推定値が 0.45以上の 112シーン
を用いた．正解データは，主観評価によって定めた．まず，112

シーンに対して，出来事の内容を表すラベル（「攻撃時，バン
ト成功，チャンスをつくる」，「守備時，リリーフピッチャーに
交代」等）を付与した．そのラベルの種類は 55 個あり，これ
らに対して，被験者３人がポジティブ/ニュートラル/ネガティ
ブの３段階の主観評価をするアンケートを行い，３人の評価か
ら多数決で出来事の極性を決定した．評価指標は，ネガティブ
シーンをネガティブ，ポジティブシーンをポジティブと正しく
推定できた正解率とした．
6. 5. 2 実験結果と考察
極性を推定した結果を表 4に示す．正解率としては，d = 500

の時が一番高かった．しかし，得点シーンや被得点シーン以外
のシーンも含まれているため，正しい推定が困難なシーンが
あった．得点シーンと被得点シーン以外のシーンのデータも，
学習データに入れていくことで改善されることが期待される．
また，テストデータにおいて，試合の中の一部のシーンに絞っ
て評価したため，今後はより多くのデータで評価をする必要が
ある．

6. 6 未来のツイート投稿数数の予測
6. 6. 1 実 験 手 法
リアルタイムに盛り上がるシーンを視聴するためには，未来
の盛り上がりを予測する必要がある．そこで，「阪神タイガー
ス」のタグを付けられて投稿された実況ツイートを対象に，未
来のツイート投稿数を予測した．何分後の未来を予測するかど
うかの変数 em(分) には，em = 1, 2, 3 で比較を行った．つま
り，現在の状況から 1,2,3分後のツイート数を予測するという
ことである．
ツイート投稿数を予測するモデルに，6. 3で用いた AE-GRU

（d = 250）と同様の状況推定モデルを用い，評価は平均二乗誤
差（MSE）で行った．
6. 6. 2 実験結果と考察
未来のツイート投稿数を予測したときの予測値と正解データ
とのMSEを表 5に示す．em = 1, 2, 3において，どの予測も，
6. 3で示した現在の状況を推定するよりも精度は下がっており，
未来に行くほど予測が難しいという人間の感覚に適っている．
この実験では，一つの状況セグメントからしか予測を行ってい
ないが，複数の過去のセグメントからの予測や，別の要素を入
力として加えることで，精度が改善される見込みがある．

表 5 ツイート投稿数の予測精度（MSE）
em 1 2 3

MSE 0.02521 0.02653 0.02365

6. 7 盛り上がり予測システムの評価
6. 7. 1 実 験 手 法
5で述べた提案システムについて，推定された現在の状況お

よび，予測された未来の状況が正しいかどうかを評価した．
評価の対象は 2019/09/29の「阪神タイガース」対「中日ド

ラゴンズ」の試合である．本実験では，「阪神タイガース」に対
するのツイートを用いて行い，「阪神タイガース」のファンに
とって価値ある場面を通知するためのシステムとする．
6. 7. 2 実験結果と考察
図 8は，横軸は試合の開始時間から終了時間までの，それぞ

れ推定または予測された特徴を表しており，吹き出しは実際に
発生した主なイベントを示している．ツイート投稿数の予測に
関しては，em = 1, 2, 3（分後）予測するモデルのいずれかが
盛り上がっていると予測した時間に色をつけた．
全体的に，ツイートの投稿数が多い場面においては，推定と

予測共に精度が高い予測が可能であることが示された．この実
験では，１つの試合での評価しか行っていないため，今後は他
の試合でも同様の結果が出るかを検証する必要がある．

7 ま と め
本研究では，スポーツ中継のイベントに対する実況ツイート

から，文字レベルのオートエンコーダを用いて状況を表す状況
行列を生成する手法を提案した．また，その行列からツイート
数を推定することによって，状況行列の有用性を示した．
提案した手法は，ツイートのテキストデータのみを扱ってお

り，選手名やイベント名などの事前知識が必要ない．また，ツ
イートをベクトル化する際の文字列の長さ c，状況行列を生成
するツイートの個数 k や時間窓 w の値は可変であり，ドメイ
ンの特徴によって変更することができる．そのため，野球中継
以外の他のドメインであっても,適切な値に設定することで効
果的な状況のモデル化が可能となる可能性がある．野球以外の
対象についての提案手法の有効性の評価は今後の課題である．
また，今後は，リアルタイムに通知するシステムを被験者実験
によって評価することや，ユーザ個人に合わせた通知システム
の検討をする必要がある．
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