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あらまし 既知のイベントと類似した未知のイベントを発見することは一般に困難である．そこで本研究では，Twitter

で使用されるハッシュタグと，そのハッシュタグが示すイベントの対応関係に基づいて，与えられたハッシュタグに

対する類似イベントを示すハッシュタグを発見する手法を提案する．具体的には，与えられたハッシュタグを使用し

ているユーザ集合と，そのユーザ集合が使用しているハッシュタグ集合より，与えられたハッシュタグと取得した各

ハッシュタグ間の類似を判定する．また，取得した各ハッシュタグが使用された投稿時間の分布により，ハッシュタ

グが示す内容のイベント性の判定を行うことによって，与えられたハッシュタグが示すイベントの類似イベントを示

すハッシュタグを発見する．
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1. は じ め に

インターネットを用いた情報検索は我々の生活に深く関わっ

ている．その用途は様々であるが，その中でも自分の興味のあ

ることを調べたり，知識の幅を広げたりするために使われてい

ることは多いと考えられる．

しかし，Webを用いて自分は知らないが興味のある事柄を探

そうとする場合，そもそも存在を知らず検索クエリをどのよう

に設定したら良いのか分からないため，発見は非常に困難であ

る．その中でも，既知のイベントと類似したイベントを発見す

るためには，多くの情報を探索・閲覧し，必要な情報のみを取

捨選択する必要があるためユーザの負担が非常に増えてしまう．

一方，近年 Social Networking Service，ブログといったソー

シャルメディアが普及してきている．これらのソーシャルメ

ディアには，使用ユーザの実生活に関する情報が多く発信さ

れている．この実生活の中には使用ユーザのイベントに関す

る興味，感想等も含まれているためソーシャルメディアはイベ

ントに関する情報収集に適していると考えられる．その中で

も Twitter [1]のユーザ数は爆発的に増加しており，様々な種類

の情報を容易に発見可能である．さらに Twitterにはハッシュ

タグというタグが存在し，タグ検索が可能である．Twitterは

ソーシャルメディアの中のマイクロブログに属しており，その

投稿の事を tweetと呼ぶ．ハッシュタグは Twitterの投稿時に

使用されるタグである．

本研究では，Twitterに使用されるハッシュタグに注目して，

既知のイベントを示すハッシュタグからその類似イベントを示

すハッシュタグを検索・発見することを目的とする．検索手法

としては，ユーザ集合より取得した各ハッシュタグが使用され



た tweetの時間経過による盛り上がり方から各ハッシュタグの

イベント性を判定する．更に入力ハッシュタグを使用している

ユーザ集合と，そのユーザ集合の tweetに使用されているハッ

シュタグ集合から，入力ハッシュタグと取得した各ハッシュタ

グの類似性を判定することによって，入力ハッシュタグが示す

イベントと類似したイベントを示すハッシュタグを発見する．

本稿では，入力ハッシュタグを使用しているユーザから取得

した各ハッシュタグのイベント性及び類似性を判定する手法に

ついて述べる．以下，2章では関連研究，3章では類似イベン

トを示すハッシュタグの検索手法，4章では評価実験について

述べる．

2. 関 連 研 究

田中ら [2] は Twitter で使用されるハッシュタグに注目し，

ハッシュタグを含む tweetを時間経過に沿ってクラスタリング

することで，tweet集合の時間経過と共に変化する内容抽出を

行っている．ハッシュタグをイベント発見のためのものではな

く，複数の tweetからなる仮想的な場として捉えている点が本

研究とは異なる．

藤坂ら [3]は位置情報付きの tweetを取得し，発信したユー

ザの行動の状態に注目することによって，地域イベントを発見

する手法を提案している．ユーザから類似イベントを探すので

はなく，人間の行動に基づいた地域イベントを探すという点で

本研究と異なっている．

岩木ら [4]は，マイクロブログにおける有用な記事の発見支

援を行っている．著者に興味があるか・内容が万人向けである

か，という 2通りの側面から記事が有用であるか判定する．著

者への興味を，ブロガーの友達概念のリンク構造や記事に対す

るコメント等から抽出している．本研究では，類似イベントを

推薦するため Twitterにおけるフォロー関係や，返信等は考慮

せずに入力ハッシュタグと関連したハッシュタグを出力するこ

とが可能となっている．

3. ハッシュタグ検索手法

3. 1 Twitter・ハッシュタグ

TwitterはマイクロブログというWeb上のサービスの 1つで

あり，1投稿あたりの文字数が 140までと制限されている．用

途は様々だが，個人的な呟きや情報収集などを主流に使用され

ている．新聞社や放送局の中にはアカウントを作り Twitter上

にニュースを流している団体もあり，イベントなどの主催者が

オフィシャルアカウントとして更新情報を発信することもある．

ハッシュタグは tweet中に “#worldcup”のように “#英数字

列”の形で使用される．基本的に同じハッシュタグが使用されて

いる tweet集合は同じイベントやカテゴリに対して言及してい

る．例えば，図 1に示すように “#worldcup”というハッシュタ

グが使用された tweetはワールドカップについて言及している．

3. 2 イベント・類似の定義

本稿で扱うイベントの定義及び類似の定義をする．まず，以

下の 2つの条件を両方満たす事象をイベントと定義する．

• 開催されない期間に比べて開催期間が十分に短い事象

図 1 ハッシュタグ

• 開催日時，場所等が事前に告知してある事象

連続テレビドラマなど開催期間の間隔が短い事象や，「Ｊリー

グ」のような毎年の約 8割の期間に渡って開催されている事象

は本稿ではイベントとみなさない．また，突発的なニュースや

天災等，起こる前に何らかの予兆がない事象もイベントとみな

さない．

類似イベントの定義は，入力ハッシュタグが示すイベントと

同カテゴリに属しているイベントとする．例えば “#worldcup”

が入力ハッシュタグならば，サッカーというカテゴリに属する

イベントを類似イベントとする．

3. 3 提案手法の概要

本研究では既知のイベントを示すハッシュタグを入力とし，

Twitter上で入力ハッシュタグを使用しているユーザを取得す

る．その各ユーザの tweetを取得し，その tweet中に使用され

ているハッシュタグを取得・解析することによって，入力ハッ

シュタグが示すイベントと類似したイベントを示すハッシュタ

グを発見する．

処理手順を以下に示す．

（ 1） 入力ハッシュタグを使用しているユーザを Twitterか

ら l 人分取得し，そのユーザ集合が使用しているハッシュタグ

を取得

（ 2） (1)で取得したハッシュタグ集合に対してイベント性

判定を行う

（ 3） 類似性に基づき，ランク付けを行う

(2)の処理は，ハッシュタグが示している内容のイベント性を

判定するために集中度という尺度を用いたフィルタリングと突

発事象除去のためのフィルタリングである．集中度はハッシュ

タグが使用された tweetの投稿時間の分布によって本研究で定

義した開催期間に関する条件を，突発事象は投稿時間が集中し

ている期間の直前の期間によって事前情報の有無に関する条件

に対する判定を行う．

(3)の処理は，類似を判定するために補助となる認知度とい

う尺度を用いてフィルタリングを行った後に，入力ハッシュタ

グと取得した各ハッシュタグ間の類似度を定義し，ランク付け

を行う．認知度を用いたフィルタリングは，有名なハッシュタ

グを類似イベントを示すハッシュタグである，と誤判定するこ

とを防ぐために行う．類似度によるランク付けは，入力・取得

ハッシュタグを使用しているユーザ集合より判定する．

最後に，ランク付けを行ったハッシュタグ集合の上位 n件を

類似イベントを示すハッシュタグとして出力する．

提案手法の全体像を図 2に示す．

3. 4 イベント判定手法

ハッシュタグが本研究で定義したイベントを示しているか，



図 2 処理の流れ

開催期間及び事前情報の 2つの観点から判定を行う．期間から

イベントであるか判定するための集中度を用いたフィルタリン

グ関数を σCon，突発事象を除去するためのフィルタリング関

数を σPre，取得ハッシュタグ集合を H とすると，イベント判

定のためのフィルタリング関数 σEve(H) を (1) 式のように定

義する．

σEve(H) = σCon(σPre(H)) (1)

3. 4. 1 集中度によるフィルタリング

ユーザ集合から取得したハッシュタグ h′が示している内容

がイベントを示すかどうかを判断するための尺度として集中度

を定義し，それを用いてフィルタリングを行う．集中度による

フィルタリングは，イベントの開催回数及び開催期間を判定す

るために行う．

取得ハッシュタグ h′が使用された tweetをmcon 個取得し，

その投稿された時間情報を T 日ずつに tweet数を分割する．そ

して，その中の最大値で各期間の使用回数を正規化したヒスト

グラムを作成する．各期間の最大値と tweet数を正規化した値

の差分の総和を，イベントの開催回数及び開催期間を判定する

ための集中度と定義する．また，集中度算出のために取得する

ハッシュタグが投稿された期間は 2010年 1月から 2011年 1月

とした．

各分割した期間 ti でのハッシュタグ h′ の使用回数を

UseCount(h′, ti)，使用数が最も多い期間を tmax とすると，

分割した期間の中の最大使用回数を UseCount(h′, tmax)とな

り，取得ハッシュタグ h′ の集中度 Con(h′)を (2)のように定

義する．

Con(h′) =

n∑
i=0

(
1− UseCount(h′, ti)

UseCount(h′, tmax)

)
(2)

いずれのハッシュタグでも tweetの取得数はmcon 個なので

最大値で正規化することによって，ヒストグラムの値の総和に

差が発生する．イベントを示すハッシュタグはイベント開催期

間，またはその前後の期間に集中して使用され，その他の期間

ではほとんど使用されていないので，最大値で正規化すること

によってイベント開催期間とその前後の期間の値だけが残り，

ヒストグラムの値の総和は低くなり集中度は高くなる．

逆にイベントを示さないハッシュタグは時期に関係なく使用

されるため，ヒストグラムの総和は高くなり集中度は低くなる．

この集中度が閾値 θeve よりも高い値を示せば，取得ハッシュ

タグ h′が示す内容がイベントであると判定する．本研究では

集中度が閾値 θeve よりも低い値を示すハッシュタグはイベント

を示していないとみなす．

例として，イベントである「ルビー会議」を示すハッシュ

タグ “#rubykaigi”と地名である「東京」を示すハッシュタグ

“#tokyo”それぞれを使用した tweetを 250件ずつ取得し，月

毎に分割し最大値で正規化した結果の 2010年の 4月から 12月

を抜粋したヒストグラムを図 3，図 4 にそれぞれ示す．

図 3では 8月の投稿数が多いことが確認できる．このことか

ら「ルビー会議」というイベントは 8月に行われたと推測する

ことができる．逆に図 4からは “#tokyo”というハッシュタグ

が時期に関係なく使用されていることが確認できる．このよう

な日常的に使用されているハッシュタグはイベントを示してい

ないと推測することができる．

図 3 #rubykaigi の月別使用傾向

図 4 #tokyo の月別使用傾向

ユーザ集合から取得したハッシュタグ集合をH，イベント判

定のための閾値を θeve とすると，フィルタリング関数を (3)式

のように定義できる．

σCon(H) =
{
h′
h′ ∈ H,Con(h′) > θeve

}
(3)

3. 4. 2 突発事象の除去手法

取得ハッシュタグ h′ が示す事象が，以前から計画されていた

かどうか確認するためのフィルタリングを行う．取得ハッシュ

タグ h′ が使用された tweetの期間内使用最大数を基準として，

k個前までの期間に tweet数が 0である期間の数が閾値 θpre 以

下の場合，ハッシュタグ h′ は事前に計画されたイベントを示す

と判定する．ハッシュタグ h′ が使用された tweet 数が最大と

なる期間を tmax として，そこから k個前までの期間において，

tweet数が 0の期間の数を CountZero(h′, tmax, k)，その閾値

を θpre，ユーザ集合から取得したハッシュタグ集合を H とす

るとフィルタリング関数を (4)式のように定義する．

σPre(H)

=
{
h′
h′ ∈ H,CountZero(h′, tmax, k) < θpre

}
(4)



3. 5 類似判定手法

ユーザ集合より取得した各ハッシュタグが示す事象が，入力

ハッシュタグが示す事象と類似しているか判定するために，類

似度，認知度という 2つの尺度を用いる．類似度は，入力ハッ

シュタグと取得ハッシュタグそれぞれを使用しているユーザ集

合によって，ハッシュタグ同士の類似を判定する尺度である．

また，有名なハッシュタグは多くのユーザに使用されているた

め類似度は高くなる傾向にあり，類似していると判定されてし

まう．このことを防ぐために類似判定の補助として，そのハッ

シュタグがWeb上でどの程度認知されているかを表す認知度

という尺度によるフィルタリングを行う．類似度算出の前に認

知度を用いたフィルタリングを行うので，先に認知度について

記す．

3. 5. 1 認知度を用いたフィルタリング

有名なハッシュタグは，多くのユーザに使用されているので，

類似していると判定されてしまう可能性がある．そのような誤

判定を防ぐために，ユーザ集合から取得したハッシュタグ h′

がどの程度 Twitter上で認知されているかを表す尺度として認

知度を定義する．tweet数が多いハッシュタグほど認知度が高

くなる．

また，ほとんど認知されていないハッシュタグは個人的な使

用方法のものが多くイベントを示していない場合が多い．その

ため認知度の上限と下限を設定し，フィルタリングを行う．

本研究では，各ハッシュタグの tweet 数を確認するために

Twitter上の tweetのデータを長期に渡って保持している検索

エンジンの 1つであるTopsy [5]を用いる．Topsyは検索対象と

して，Web，Photo，Tweetsなどを設定することができ，また

それぞれの対象について，今日，1週間以内，1ヶ月以内，全時

間等の期間の選択が可能である．取得ハッシュタグ h′ の Topsy

における Tweetsを対象にした全時間での検索結果件数を認知

度とする．

Hit(h′)をTopsyでの取得ハッシュタグ h′を使用した tweet

の検索結果件数，検索結果件数Hit(h′)の上限を θupper，下限

を θlower，イベント性判定後のハッシュタグ集合をH ′ として，

認知度によるフィルタリング関数を (5)式のように定義する．

σRec(H
′) =

{
h′
h′ ∈ H ′, θlower <= Hit(h′) <= θupper

}
(5)

3. 5. 2 類似度によるランキング

ユーザ集合から取得したハッシュタグ h′が示すイベントが，

入力ハッシュタグ hが示すイベントとどの程度類似しているか

を表す尺度として類似度を定義する．取得した入力ハッシュタ

グ h′ の使用ユーザの中で，取得ハッシュタグ hを使用してい

るユーザの割合を類似度と定義する．Twitterで入力ハッシュ

タグ hを使用しているユーザの中から l人取得したユーザ集合

を User(h)とする．そのユーザ集合中で取得ハッシュタグ h′

を使用しているユーザ集合 User(h′;h)を (6)式のように表す．

User(h′;h)

= {u|uが h′を使用している, u ∈ User(h)} (6)

入力ハッシュタグ hに対する取得ハッシュタグ h′の類似度

Sim(h, h′)を (7)式のように定義する．

Sim(h, h′) =
|User(h′;h)|
|User(h)| (7)

3つの尺度の内，類似度以外の 2つはフィルタとしての働き

をするので，取得ハッシュタグのランキングは類似度によって

のみ行う．

ユーザ集合より取得したハッシュタグ集合H に対してイベン

ト判定と類似判定のフィルタリング関数 σRecと σConを適用し

たハッシュタグ集合を H ′′ とすると，(8)式のように表される．

H ′′ = σRec(σEve(H)) (8)

イベント性・類似性判定後のハッシュタグ集合 H ′′ を，類似

度 Sim(h, h′)でランキングした上位 n位までを出力する．

4. 評 価 実 験

提案手法が有用であるかどうか確認するために以下に示す 2

つの観点から実験を行った．

• ハッシュタグの出力傾向

• 時間経過に伴う出力の変化

実験の際の各パラメータを表 1に示す．

2つの実験で出力されたハッシュタグが類似イベントを示し

ているものかどうかをWebを用いて人手で判断した．その際

に，Google [6] を用いた検索以外にハッシュタグクラウド [7]，

hashtagsjp [8]の 2つのサイトを使用した．これら 2つのサイ

トは日本の Twitterのハッシュタグの情報をまとめ，ハッシュ

タグをより活用できるように支援するサイトであり，誰でも

ハッシュタグの情報を編集できるようになっている．

4. 1 出力傾向確認のための実験

複数の異なるハッシュタグを入力とした際，それぞれの出力

ハッシュタグが類似イベントを示した割合を確認する．また，

そのハッシュタグがどのような事象を示しているかを確認する

ために実験を行った．

入力ハッシュタグは表 2に示す 5つのものを用いた．

表 2 実験 1 の入力ハッシュタグ

入力ハッシュタグ 内容

#fujirock FUJI ROCK FESTIVAL

#summersonic SUMMER SONIC

#rubykaigi Ruby 会議

#webdbf2010 WebDB Forum 2010

#afc2011 アジアカップ 2011

表 2の各ハッシュタグを入力した際の出力ハッシュタグが類

似イベントを示した適合率を表 3に示す．また，各ハッシュタ

グの出力結果を表 4から表 8に示す．表 4から表 8の正解の項

目は，ハッシュタグの示す内容を人手で確認し，類似イベント

を示している内容であれば “○”，そうでなければ “×”として

いる．また，表 5の “#summersonic”を入力した場合，イベン

ト判定及び類似判定によるフィルタリングによって残ったハッ

シュタグが 10件に満たなかったため，得られた 8件について



表 1 実験パラメータ

パラメータ 意味 値

l ユーザの取得人数 50

muser ユーザからの取得 tweet 数 200

mcon 集中度算出のための取得 tweet 数 250

T (2) 式における tweet の投稿数分割日数 10

θeve (2) 式におけるイベント判定の閾値 36.0

k (4) 式における tweet 最大期間直前の確認する期間数 3

θpre (4) 式における tweet 数 0 の期間数の閾値 2

θupper (5) 式における認知度の下限 100

θlower (5) 式における認知度の上限 10000

n 出力件数 10

評価した．表 8では，入力ハッシュタグと同じ「アジアカップ」

を示すハッシュタグが出力された．同カテゴリのイベントだが，

類似イベントではなく同一イベントを示しているため，不正解

とした．

表 3 出力ハッシュタグが類似イベントを示した適合率

入力ハッシュタグ 適合率

#fujirock 0.50

#summersonic 0.25

#rubykaigi 0.80

#webdbf2010 0.50

#afc2011 0.20

表 4 入力#fujirock の場合の出力結果

ハッシュタグ名 内容 正解

#cdj COUNTDOWN JAPAN 10/11 ○

#bigbeachfes bigbeachfes ○

#rsr11 RISING SUN ROCK FESTIVAL 2011 ○

#asagiri ASAGIRI JAM ○

#arabaki ARABAKI ROCK FEST ○

#zacjapan ザッケローニ JAPAN ×
#primalscream Primal Scream(アーティスト) ×
#libertines The Libertines(アーティスト) ×
#bs1 NHK 　 BS １ ×
#whitelies White Lies(アーティスト) ×

表 5 入力#summersonic の場合の出力結果

ハッシュタグ名 内容 正解

#quasimode ust クオシモードライヴ配信 ○

#wh2010 WORLD HAPPINESS 2010 ○

#cbc1053 CBC ラジオ 1053KHz ×
#13assassins app 十三人の刺客 (iPhoneApp) ×
#levele レベル E ×
#loomlab LoomLab(アーティスト) ×
#sb21cp ソフトバンクキャンペーン ×
#lvup 内容不明 ×

表 3 より，情報関連の学会を示すハッシュタグである

“#rubykaigi ”，“#webdbf2010”を入力とした場合，出力ハッ

表 6 入力#rubykaigi の場合の出力結果

ハッシュタグ名 内容 正解

#atbc Agile Team Building Conference ○

#devsumi Developers Summit ○

#cloudstock Cloudstock ○

#tork03 東京 Ruby 会議 03 ○

#97prog ja 『プログラマが知るべき 97 のこと』 ○

トークセッション

#rubyconf RubyConf 2010 ○

#sprk03 札幌 Ruby 会議 03 ○

#spcamp セキュリティ＆プログラミングキャンプ ○

#potpub ポットチャンネル (USTREAM 番組) ×
#oblove オブラブ (グループ) ×

表 7 入力#webdbf2010 の場合の出力結果

ハッシュタグ名 内容 正解

#pyconjp PyCon mini JP ○

#rrds3 第 3 回楽天研究開発シンポジウム ○

#interbee Inter BEE 2010 ○

#msc2010 Microsoft Conference Japan Tour 2010 ○

#scis2011 暗号と情報セキュリティシンポジウム ○

#sigmus 情報処理学会 音楽情報科学研究会 ×
#jtf2010 JFT 翻訳祭 ×
#daihyou 日本代表 ×
#pi10 式根島冒険ツアー ×
#riasa 日本名門酒会「立春朝搾り」 ×

シュタグが類似イベントを示した適合率は高い値を示した．し

かし，音楽関連のフェスティバルを示すハッシュタグである

“#fujirock”，“#summersonic”，またスポーツの大会を示す

“#afc2010 ”を入力とした場合はあまり良い結果を得ることが

出来なかった．

表 4から表 8より，出力された類似イベントを示さないハッ

シュタグにいくつかの傾向が見られた．以下にその内容を述

べる．

1つ目は，表 4，表 8の “#zacjapan”のように直接イベント

を示してはいないが，イベントに関係のある内容を示すハッ

シュタグである．“#zacjapan”はサッカー日本代表を示すハッ

シュタグである．実験を行った日付近で「アジアカップ」という

サッカーの国際大会が行われており，その大会に日本代表が出



表 8 入力#afc2011 の場合の出力結果

ハッシュタグ名 内容 正解

#koukou fb 全国高校サッカー選手権 ○

#90th jyoho 第 90 回天皇杯全日本サッカー選手権大会 ○

#asiacup2011 アジアカップ 2011 ×
#asia cup アジアカップ 2011 ×
#zacjapan ザッケローニ JAPAN ×
#jfa2011 日本サッカー協会 2011 ×
#bs1 NHK 　 BS １ ×
#daihyou 日本代表 ×
#nhk asian cup アジアカップ 2011(NHK) ×
#hokoten ホコテン再開 ×

場していた．そのため，「アジアカップ」を示す “#afc2011”と

“#zacjapan”のハッシュタグが同じ tweetに一緒に使用される

ことが多かったため，“#zacjapan”がイベントを示すハッシュ

タグであると判定され出力された．

2つ目は，表 4の “#primalscream”のようにアーティストを

示すハッシュタグである．アーティストが行うライブイベント

に固有のハッシュタグが存在しない場合，イベントに関係した

tweetにアーティストそのものを示すハッシュタグを使用するこ

とが多い．このようなハッシュタグは，アーティストのニュー

ス全般にも使用されるため，複数の事象を示すことになる．そ

のため，本研究で設定した尺度を用いたフィルタリングを適用

しても良い結果が得られなかった．

3つ目は，表 6の “#oblove”のように団体を示すハッシュタ

グである．団体が年に数回イベントを開催しているが，その

イベント全てに同じハッシュタグが使用されているため，アー

ティストの場合と同様にハッシュタグが複数の事象を示してし

まうため，イベントを示すと誤判定された．

また，出力されたハッシュタグ全体の問題を以下に記す．

表 8の “#jfa2011”のようにカテゴリは一致しているがイベ

ントを示さないハッシュタグが出力された．本来ならば，イベ

ント判定の段階で出力候補から除外されるはずのハッシュタグ

が残った．イベント判定フィルタには改善の必要がある．

また，表 8 の入力ハッシュタグである “#afc2011 ”及び出

力ハッシュタグである “#asiacup2011 ”と “#asia cup”は同じ

「アジアカップ」というイベントを示していることが確認でき

た．今回の場合，入力ハッシュタグと同じ事象を示すハッシュ

タグであるという点を除くと，イベントを示すハッシュタグを

出力できているが，複数ハッシュタグが同じイベントでない事

象を示していた場合，各ハッシュタグが使用された tweetの情

報が分散し，集中度及び認知度を正確に算出できないため，イ

ベントを示していないハッシュタグがイベントを示していると

誤判定して出力してしまうことも考えられる．そのため，同じ

事象を示すハッシュタグは可能なかぎり統一する必要があるが，

現時点ではハッシュタグが示す事象を網羅できないため難しい

と考えられる．

4. 2 時間経過と出力変化の確認のための実験

Twitter上のデータは日々変化しているので，時間経過によ

る出力ハッシュタグが類似イベントを示した適合率の変化を確

認するために 2種類の入力ハッシュタグで 5日に渡って実験を

行った．入力ハッシュタグを音楽系フェスティバルである「フ

ジロックフェスティバル」を示す “#fujirock”，情報関連の学

会である「ルビー会議」を示す “#rubykaigi”を用いた．

実験において，出力ハッシュタグが類似イベントを示した適

合率を表 9に示す．入力ハッシュタグが “#rubykaigi”の場合，

表 9 出力ハッシュタグが類似イベントを示した適合率

1 回目 2 回目 3 回目 4 回目 5 回目 平均

#fujirock 0.30 0.30 0.50 0.60 0.50 0.44

#rubykaigi 0.70 0.90 0.80 0.80 0.80 0.80

表 9に示すように適合率は変動するものの安定した結果が得ら

れた．しかし，“#fujirock”の場合は適合率が “#rubykaigi”の

場合より低くなり，適合率の値の最大値と最小値の差も大きく

なった．

出力ハッシュタグが類似イベントを示した適合率が

“#rubykaigi”のものより低くなった理由として，それぞれの

ハッシュタグを使用しているユーザ層の違いが挙げられる．

それぞれのハッシュタグを使用しているユーザの tweet を人

手で確認したところ，“#fujirock”を使用しているユーザ層は

“#rubykaigi”を使用しているユーザ層よりも幅広いカテゴリ

に関して日常的に tweet していた．“#fujirock”を入力とした

場合，類似イベントは音楽関連の催し物としたが，出力された

ハッシュタグはお笑いイベントやスポーツイベントを示すもの

も存在し，これらのハッシュタグを不正解と判定したため適合

率は低くなったと考えられる．

適合率の値の最大値と最小値の差が大きくなった理由も

“#fujirock”を使用しているユーザに関係があると考えられる．

“#rubykaigi”を使用しているユーザ層よりも，“#fujirock”を

使用しているユーザ層の方が日常的な tweet数が多いので，各

ユーザから取得した tweet，muser 個に使用されているハッシュ

タグの毎回の変化が大きかったためだと考えられる．

5. お わ り に

本稿では，Twitterに使用されているハッシュタグに注目し，

ハッシュタグのイベント性，入力ハッシュタグと取得ハッシュ

タグとの類似性を判定することによって，入力ハッシュタグが

示すイベントと類似したイベントを示すハッシュタグを発見す

る手法について述べた．

評価実験より，入力ハッシュタグを使用しているユーザ層に

によって精度は変動するものの，類似イベントを示すハッシュ

タグを発見することができた．しかし，イベントを示すハッシュ

タグと頻繁に併記されるハッシュタグや，複数事象を示すハッ

シュタグに関してはうまく尺度が働かず，類似イベントを示さ

ないハッシュタグも出力されたので，これを改善する手法の考

案が今後の課題である．
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