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あらまし Twitter上ではユーザが情報源となり，自らの興味や嗜好に基づいて情報を発信している．Twitterの普及

に伴い，膨大な情報の中から有用な情報を発見したいという要求が高まりつつある．有用な情報を発見するには，各

ユーザがどのようなトピックに関する情報を発信する傾向にあるかを知ることが重要であると考えられる．そこで本

研究では，Twitterの機能であるリストを用いてユーザにタグを付けることによって，そのユーザが発信する情報の

トピックを推定する手法を提案する．リストとは誰でも自由に作成し，共有できる “ユーザのリスト”である．リスト

に含まれるユーザ群は互いに関連を持ち，リストの名前がその関連を表す傾向にある．本稿では，リストの名前を用

いてユーザのタグ付けを行う手法を提案し，評価実験によって提案手法の有効性を示す．
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1. は じ め に

近年，マイクロブログと呼ばれる，ブログと SNS の性質を

併せ持つサービスが普及している．マイクロブログの主な特徴

として，投稿できるメッセージの長さに制限があることが挙げ

られる．その制限によってユーザがメッセージを投稿する敷居

が下がり，有用なものからそうでないものまで，様々な情報が

日々リアルタイムに発信されている．また，マイクロブログは

SNSのようにユーザ同士がコミュニケーションを取ることがで

きるという特徴も持っている．

マイクロブログの中でも，Twitter [1] が特に普及している．

Twitter上では，膨大な数のユーザがそれぞれ多様な情報をリ

アルタイムに発信している．そのため，Twitterは新しい情報

源として多くの注目を集めており，Twitter上で発信される情

報の中から有用な情報を得たいという要求が高まりつつある．

しかし，発信される情報は膨大であり，トピックは多岐にわたっ

ているため，得たい情報を発見するのは非常に困難である．

Twitter上では，ユーザが情報源となり，自らの興味や嗜好

に基づいた情報発信を行っている．言い換えると，情報源によっ

て，発信する情報のトピックは異なる傾向にある．そのため，

ユーザがどのようなトピックに関する情報発信を行う傾向にあ

るかが分かれば，有用な情報を発見できる可能性が高い．しか

し，ユーザが発信するメッセージは非常に短く，多くのユーザ

は複数のトピックに関する情報発信を行う．また，ユーザのプ

ロフィールは使われていないことが多く，使われていたとして

もそこから得られるテキストは非常に短い．従って，メッセー

ジやプロフィールの内容からユーザの情報発信の傾向をとらえ

るのは難しい．

そこで本研究では，Twitter の機能であるリストに着目し，

ユーザの情報発信の傾向に関してタグ付けを行う．リストとは

誰でも自由に作成，共有できる “ユーザのリスト”である．リス

トを作成するユーザは，何らかの関連を持つユーザ群を一つの

リストにまとめ，リストに付けた名前でその関連を表すことが

多い．図 1はリストの例である．図のリストは@moon the cat

というユーザが作成した weather という名前のリストであり，

図の左下に表示されているユーザ群を含んでいる．従って，こ



図 1 リスト weather の例

れらのユーザ群は weatherというトピックに関連すると考えら

れ，このリストを作成したユーザに weatherというタグを付け

られたと見なすことができる．

リストを作成したユーザは，そのリストに含まれるユーザが

発信した情報を閲覧することができる．一般に，リスト作成者

はあるトピックに関連した有用な情報を発信するユーザをリス

トに含める傾向にある．つまり，ユーザに付けられたタグは，

ユーザがそのトピックに関して有用だという投票であると考え

ることができる．

本稿では，リストの名前をタグとみなし，ユーザがどのよう

なリストに何回含まれるかよってタグ付けを行う手法を提案す

る．提案手法では，ユーザにタグが付けられた回数だけでなく，

ユーザとタグの関連度も考慮する．多くのユーザに付けられて

いるタグはそれぞれのユーザとの関連は小さいが，限られた

ユーザに付けられているタグはそれぞれのユーザとの関連は大

きいと考え，関連度を算出する．

本稿の以降の構成は次のとおりである．まず，2.節ではTwit-

ter についての説明をし，Twitter のリスト機能についての調

査結果を示す．3.節では提案手法の詳細について述べ，4.節で

は提案手法の有効性を示すために行った評価実験について述べ

る．5.節では本研究に関連する研究について概観し，6.節で本

稿の結論を述べる．

2. Twitter

Twitter [1]は，マイクロブログサービスの中でも最も注目を

集め，爆発的に普及しているサービスである．2006年のサービ

ス開始から，2009年末までに約 7500万人ものユーザを獲得し

ている [11]．Twitterが有するユーザは，数が膨大であるだけ

ではなく，その性質も多種多様である．世界各国からのユーザ

が存在するのはもちろん，近年では企業や政治家などの著名人，

主要なニュースサイトまでもが Twitterの利用を開始し，情報

を発信している．このように，Twitterからは様々な情報が発

信されているため，多岐に渡るトピックに関する情報を得るこ

とができる．

Twitterでは，投稿できるメッセージの文字数が 140文字以

内に制限されている．メッセージをツイートと呼び，ツイート

図 2 リストに含まれるユーザの頻度分布

を投稿することをポストと呼ぶ．また，Twitterにはフォロー

という機能がある．フォローとは他のユーザを登録し，その

ユーザのツイートを“購読“する機能である．あるユーザをフォ

ローしているユーザは，そのユーザのフォロワーであるとい

う．ユーザがポストしたツイートは，そのユーザの全てのフォ

ロワーのタイムライン（注1）に即時に表示される．一般に，ユー

ザは自分が知りたい情報を発信するユーザや，著名人，知人な

ど，ある一定の価値を見出したユーザをフォローする傾向にあ

る．つまり，多くのユーザに有用であるとみなされたユーザは

多くのフォロワーを集める．

2. 1 リ ス ト

Twitterユーザは誰でも自由に “ユーザのリスト”を作成し，

他のユーザと共有することができる．これは Twitterが提供し

ている機能であり，非公開にしているリスト以外は誰でも閲覧

することができる．1 ユーザ当たり最大 20 リストを作成する

ことができ，1リストには最大 500ユーザまで含めることがで

きる．

予備調査によると，103,127ユーザ（注2）のうち，リストを一つ

以上作成したユーザは 24,887 ユーザであり，作成された全リ

スト数は 89,618リストであった．また，一つ以上のリストに含

まれているユーザは 78,098ユーザであった．図 2はユーザが

どれだけのリストに含まれているかを示した図である．横軸は

ユーザがリストに含まれた数であり，縦軸はそのユーザ数であ

る．この分布はフォロワー数の分布と非常によく似ている [12]．

リストを作成したユーザは，そのリストに含まれるユーザの

ツイートを閲覧することができる．すなわち，それらのユーザ

をフォローしていることとほぼ等価である．そのため，多くの

フォロワーを集めるユーザは多くのリストに含まれる傾向にあ

る．図 3はリストに含まれる数とフォローされる数の相関を示

した図である．横軸はフォローされる数を示し，縦軸はリスト

に含まれる数を示している．各点は個々のユーザを表す．図に

よると，フォロワー数とリストに含まれる数には非常に強い相

（注1）：タイムラインとは，ユーザ自らのツイートと，そのユーザがフォローす

る全てのユーザのツイートを時系列順に表示させたものであり，各々のユーザに

対して一つずつ存在する．

（注2）：全て日本語圏のユーザ



図 3 リストに含まれる数対フォロワー数

関があることが分かる．このことからも，影響力の強い，有用

な情報を発信するユーザは多くのリストに含まれる傾向にある

ことが分かる．

通常，あるユーザが他のユーザをフォローした時，どのよう

なトピックの情報を得るためにフォローしたかは分からない．

しかし，リストはその名前を見ることで，リスト作成者がどの

ようなトピックの情報を得るために他のユーザをリストに含め

たかを知ることができる．リストに含めることをタグ付けと考

えると，ユーザにどのようなタグが何回付けられたかによって，

そのユーザがどのようなトピックに関して有用であるという評

価を得ているかが分かる．

3. 提 案 手 法

本節では，リストを用いたユーザのタグ付け手法を提案する．

まずリスト名を単語ごとに分割し，それをタグとして抽出する．

次に抽出したタグをそのリストに含まれるユーザへ付加する．

最後にユーザとタグとの関連度を算出し，ユーザへのタグ付け

を行う．各ステップの詳細を以下の小節で示す．

3. 1 リスト名からのタグの抽出

本研究ではリストの名前をタグとみなし，それをリストに含

まれるユーザに与える．リストの名前は最大 25文字であり，半

角英数字またはハイフンのみを使用できる（注3）．多くのリストの

名前は複数の単語をハイフンでつないだ形式になっている．例

えば，actor-jpという日本の俳優のリストが存在する．そこで，

リストの名前から単語を抽出するために，リストの名前をハイ

フンで区切り，それぞれの単語をタグとした．あるリストの名

前からどのようなタグが抽出されたかを表すリストタグ行列 S

を定義する．全てのリスト集合を L，リスト名から抽出した全

てのタグ集合を Gとすると，リストタグ行列 Sは |L| × |G|行
列となり，次の式で与えられる要素 sij を含む．

sij =

{
1 if gj ∈ tags(li)

0 otherwise
(1)

ここで，g はタグ，l はリストを表し，tags(l)はリスト l の名

前をハイフンで区切って抽出したタグの集合を表す．リスト名

に同じタグが二度含まれても Sの要素は 1となる．

（注3）：全角文字も使用できるが，使用した時の挙動は不安定である．

図 4 タグの頻度分布

表 1 出現頻度の高い上位 10 タグ

rank tag rank tag

1 list 6 friend

2 bot 7 shop

3 news 8 info

4 music 9 famous

5 friends 10 media

リストの名前から抽出したタグの頻度分布を図 4に示す．図

に示すように，タグの頻度分布は冪分布に従っており，ユーザ

が生成するタグは一部に集中する傾向にある．

表 1に出現頻度の大きい上位 10タグを示す．リスト名から

抽出されたタグはほとんどが名詞であった．タグには次の４種

類が存在すると考えられる．

（ 1） ユーザの情報発信のトピックを表すもの（music,

sports）

（ 2） ユーザそのものの性質を表すもの（famous, politician）

（ 3） リストを作成したユーザにとってのみ意味をなすもの

（friend, conversation）

（ 4） タグとして意味をなさないもの（list, and）

一つ目，二つ目は本研究において抽出を目指す種類のタグであ

る．三つ目は本研究においてはノイズとなる種類のタグで，リ

ストを作成したユーザの友人や，頻繁に会話をするユーザなど

へ付けられる．四つ目も本研究においてノイズとなるもので，

リスト名をハイフンで区切ったために生じるタグである．例え

ば，politicians-listや iphone-and-androidといったリストから

生じる．一つ目，二つ目の種類のタグは特定のユーザに多くつ

けられる傾向にあるが，三つ目，四つ目のタグはいろいろな

ユーザにまんべんなく付けられる傾向にある．

3. 2 ユーザへのタグ付け

リスト名から抽出したタグを用いてユーザへのタグ付けを行

う．まず，あるユーザがどのリストに含まれるかを示すユーザ

リスト行列 Cを定義する．Cは全てのユーザ集合を |U |とす
ると，|U | × |L|行列として定義される．Cの要素 cij は次の式

で与えられる．

cij =

{
1 if ui ∈ lfollow(lj)

0 otherwise
(2)



ここで，uはユーザを表し，lfollow(l)はリスト l が含むユー

ザの集合を表す．

リストタグ行列 Sとユーザリスト行列 Cを用いて，ユーザ

タグ行列Aを作成する（式 3）．

A = CS (3)

Aの各要素 aij には，ユーザ ui にタグ gj が付けられた回数が

格納される．

3. 3 関連スコアの算出

ユーザに付けられた回数が多いタグをそのユーザのタグと

して抽出するだけでは，3. 1節で議論した，リストを作成した

ユーザにとってのみ意味をなすもの，タグとしての意味をなさ

ないものが抽出されてしまう．例えば，listというタグは頻度

が最も大きく（表 1），多くのユーザに付けられる．しかし，大

部分のユーザに付けられるタグは，それぞれのユーザとあまり

関連しているとは言えない．そこで提案手法では，それらのタ

グの重みを下げるためにタグとユーザの自己相互情報量を用い

る．ユーザ uとタグ g の自己相互情報量 PMI(u, g)は次の式

で与えられる．

PMI(u, g) =
n(u, g)N

n(u)n(g)
(4)

N =
∑
i

∑
j

aij (5)

n(ui) =
∑
j

aij (6)

n(gj) =
∑
i

aij (7)

n(ui, gj) = aij (8)

ここで，N はユーザタグ行列の全ての要素の和，n(u)は全て

のタグがユーザ u に付けられた回数の和，n(g) は全てのユー

ザにタグ g が付けられた回数の和，n(u, g)はユーザ uにタグ

g が付けられた回数を表す．PMI(u, g)は, ユーザ uとタグ g

のそれぞれの出現回数に対する uと gの共起回数，つまり uに

g が付けられた回数の割合が大きいほど大きな値を示す．

ユーザとタグの関連スコアを，付けられた回数と，自己相互

情報量を用いて次のように定義する．

score(u, g) = logn(u, g) · PMI(u, g) (9)

タグが付けられた回数は自己相互情報量に対して非常に大きな

値になるため，対数を取った．関連スコアが高い上位 k件のタ

グをユーザのタグとする．

4. 評 価 実 験

本節では，提案手法の有効性を示すために行った評価実験に

ついて述べる．本実験では以下の三つの手法によるタグ付けの

精度を比較する．

（ 1） score(u, g) = logn(u, g) · PMI(u, g) (proposed)

（ 2） score(u, g) = n(u, g) · PMI(u, g) (pmi)

（ 3） score(u, g) = n(u, g) (baseline)

図 5 Top k 件のタグの α 適合率

proposed は提案手法，pmi はタグが付けられた回数に自己相

互情報量を掛け合わせ，スコアとする手法，baselineはタグが

付けられた回数をスコアとする手法である．

本実験の目的は，自己相互情報量の取り入れの有効性の検証

と，回数の対数を取ることの有効性の検証である．4. 1節では

本実験で用いたデータについて，4. 2節では実験の方法につい

て説明する．4. 3節では結果に対する考察を行う．

4. 1 デ ー タ

本実験では，日本語圏ユーザが作成した 694,005リストを用

いた．全リストに含まれたユーザの異なり数は 2,005,635ユー

ザであり，全リストから抽出されたタグの異なり数は 110,925

タグである．ユーザが発信した直近 200件のツイートのうち，

ひらがなを含むツイートが 10件以上あるユーザを日本語圏の

ユーザとした．対象としたリストは日本語圏ユーザが作成した

リストであるが，リストが含むユーザには日本語圏以外のユー

ザも含まれる．

リストの取得には TwitterAPI [2]の user/listsメソッドを用

い，リストに含まれるユーザの取得には user/list id/members

メソッドを用いた．

4. 2 実 験 方 法

まず上記のデータを用いて，比較する三つの手法によるタグ

付けを行った．次に被験者 8名によって，ユーザとユーザに付

けられたタグとの関連度の評価を行った．各被験者が知ってい

る可能性の高いユーザを評価対象とするため，リストに含まれ

る数が多い上位 20ユーザを評価対象とした．また，被験者が

評価できるタグの数には限界があるため，ユーザとの関連スコ

アが大きい上位 30タグを評価対象とした．被験者はユーザに

付けられた各タグについて，それがユーザと関連するか否か，

関連するならばそのタグがユーザの性質を表すのに有用である

か否かの二点についての評価を行った．

本実験では，タグがユーザと関連すると判断されれば α適合，

関連し，かつ有用であると判断されれば β 適合と定義する．図

5では，評価対象の各ユーザに付けられた上位 k件タグの α適

合率の平均，図 6では，β 適合率の平均を示す．次節で結果に

対する考察を行う．

4. 3 考 察

図 5によると，proposedが他の二手法を上回る α適合率を

示している．この結果の原因を以下のように考察する．baseline



図 6 Top k 件のタグの β 適合率

の上位には listや peopleといったタグが抽出され，それらが被

験者によってユーザとは関連しないとされたため，α適合率が

小さくなっている．被験者によって関連がないとされたタグは，

多くのユーザに対して付けられる傾向にあったため，各ユーザ

との自己相互情報量が小さな値示す傾向にあった．そのため，

自己相互情報量を考慮する pmiや proposedではこれらのタグ

の順位が下がったと考えられる．しかし，listなどの頻出タグは

各ユーザに付けられる回数が非常に大きな値を示すため，回数

の対数を取らない pmiでは比較的上位に抽出されてしまった．

よって，pmiは proposedに比べてわずかに低い α適合率を示

していると考えられる．listや etc，peopleなどのタグは，リ

スト名をハイフンで区切ったものをタグとしたために発生して

しまったものであるが，自己相互情報量の考慮により，それら

の関連スコアを下げることができている．また，タグの出現頻

度は冪分布に従うため，頻出タグは非常に大きな値を示してし

まうが，対数を取ることでその影響を抑えることができている．

図 6によると，β 適合率においても proposedが他の手法を

上回る値を示している．本実験において評価対象とした，多

くのリストに含まれるユーザは，famousや celebrityといった

タグを多くつけられていた．これらのタグは被験者によって各

ユーザに関連はするが，ユーザの性質を表すのに有用ではない

とされた．famousなどの β 適合ではないタグの多くは，著名

人などの公式アカウントであればほとんどのユーザに付けられ

ているため，自己相互情報量は小さな値を示す．よって前述し

た list などのタグと全く同様の理由で，proposed が他の二手

法を上回ったと考えられる．

以上により，提案手法は次の二点で有効であると考えられる．

（１）自己相互情報量の考慮により，リスト名を用いたがため

に生じてしまった，意味をなさない頻出タグの関連スコアを下

げることができている．（２）タグの出現頻度は冪分布に従うた

め，頻出タグの出現回数は非常に大きな値を示してしまうが，

回数の対数を取ることでその影響を抑えている．

しかし，リストを用いたタグ付けには二つの問題点が見られ

た．一つは，リスト名から抽出したタグには同義語やスペル

ミスなど，同じ意味を持つが違う表記をされるものが多く存

在した点である．もう一つは，有名アカウントにはユーザ名

がタグとして付けられるという点である．表 2 に，提案手法

表 2 ユーザ hatoyamayukio の上位 10 タグ

rank tag rank tag

1 hatoyamayukio 6 politicians

2 hatoyama 7 seijika

3 politician 8 hato

4 politics 9 statesman

5 seiji 10 government

によって日本の政治家である鳩山由紀夫氏の公式アカウント

hatoyamayukioに付けられた上位 10件のタグを示す．上位 10

タグは政治という意味を持つタグと，ユーザ名を表すタグで占

められている．これらのタグは，被験者によってユーザの性質

を表す有用なタグであるとされたが，同じ意味を持つタグが頻

出してもユーザの性質を十分に表すことはできない．よって，

何らかの方法でこれらのタグを一つにまとめる必要があると考

えられる．

5. 関 連 研 究

近年，Twitterに関する研究が多く行われている．ユーザ間

のフォロー関係によって構築されるソーシャルグラフに関する

研究 [6] [5]や，発信された情報が Twitter上をどのように伝搬

するかを調査する研究 [3] [15] [7]，Twitterユーザをランキング

する研究 [12] [8] [14]など，その内容は様々である．

中でも特に本研究と関連する研究として，Wu らによる，

Twitter ユーザにタグ付けを行う研究が挙げられる [13]．Wu

らはユーザがポストしたツイートの内容に対して様々な前処理

を行った後，TFIDF 法や TextRank [10] を用いてキーワード

を抽出し，それをユーザのタグとしている．また評価実験によ

り，TextRankを用いた方が精度が高いことを示している．Wu

らの研究ではユーザ自身が発信した情報に基づいたタグ付け

を行っているため，他のユーザがリストの名前という形で与え

た情報を基にタグ付けを行う本研究とは異なる．また，Huang

ら [4]はハッシュタグに関する研究を行っている．ハッシュタグ

とは#hashtagの形式でツイートに付加されるタグであり，主

に何らかの出来事に関するツイート群には同じハッシュタグが

付けられる．Huang らは，ハッシュタグは他のソーシャルメ

ディアにおいてコンテンツに付けられるタグとは異なり，数日

の間使用されたのちに消えていくと報告している．Huangらの

研究はハッシュタグに関するものであり，ユーザへのタグ付け

を行う本研究とは異なる．

他のソーシャルメディアにおけるタグに関する研究も盛ん

に行われている．Liら [9]はソーシャルブックマークサービス

del.icio.usにおけるタグを用いてユーザの共通興味を発見する

研究を行っている．del.icio.us においてWeb ページに付けら

れたタグは，Webページから抽出したキーワードより語彙数が

小さいにも関わらず，非常に表現力が高いことを報告している．

6. 結 論

本稿では，Twitterユーザがどのようなトピックに関する情

報発信を行う傾向にあるかをとらえるために，リストを用いて



ユーザにタグ付けを行う手法を提案した．提案手法は，リスト

に含まれるユーザ群は互いに何らかの関連を持ち，リストの名

前がその関連を表す傾向にあることに着目した．従来のタグ付

け手法はユーザが発信したツイートを分析しているのに対して，

提案手法は他のユーザが作成したリストを用いるため，より客

観的な評価に基づくタグ付けが可能である．

評価実験によって，提案手法が他の手法よりも有効であるこ

とを示した．提案手法はタグの出現回数の対数をとることと，

自己相互情報量の考慮により，リスト名から抽出したタグのう

ち，頻出するノイズのようなタグの関連スコアを下げることが

できている．しかし，同じ意味を持つが異なる表記をされてい

るタグを上位に多く抽出してしまうという問題点があった．今

後の展望として，それらのタグのクラスタリングが挙げられる．

同じ意味を持つタグは同じユーザに頻繁に付けられるため，共

起頻度を用いてのクラスタリングが可能であると考えられる．
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