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あらまし Twitterを始めとしたマイクロブログは、新たな情報基盤として爆発的な成長を遂げている。本研究では、
Twitterに日々投稿される膨大なツイート（口語的で短く、リアルタイム性の高いテキスト）の中から着目する話題に
関するツイートか否かを分類するため、ツイートの圧縮され易さを応用した手法を提案する。評価のためハッシュタ
グ付きの日本語ツイートを用いて実験を行い、圧縮法として gzipで用いられる Deflateを利用した提案手法が，形態
素や文字 n-gramを素性とした confidence-weighted linear classificationよりも優れた分類精度を実現したことを示す．
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Abstract Twitter, a micro-blogging service, has emerged as a new information infrastructure. In this study, we propose a

new method that uses data compression for classifying topics of tweets (conversational, short, and real-time messages). Ex-

periments with Japanese tweets assigned hashtags demonstrate that our proposed method using the Deflate data compression

method, which gzip uses, achieved higher precision and recall rates than the confidence-weighted linear classification method,

which used the character n-grams or morphemes of a tweet text as input features.
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1. は じ め に

マイクロブログサービス，特に Twitter（注1）は，世の中の「今」
を知るための情報基盤として驚くべき成長を遂げている．利用
者が主に自身の状況や雑感などを短いテキスト（Twitterではツ
イートと呼ばれる上限 140文字のテキスト）で投稿する形式が
更新の容易さと高いリアルタイム性を産み出しており，2010年
9月 14日の Twitter社の発表（注2）によると，世界中で 1億 7500

万人の登録ユーザが 1日あたり 9500万ツイートを投稿してい
る．また，ハドソン川で発生した米旅客機の不時着事故（2009

年 1月）の第一報が Twitterの投稿であった様に，Twitterは誰
もが情報発信・情報収集できる新たなニュースメディアとして
非常に重要なサービスに発展している [1]．さらに，サービスや

（注1）：http://twitter.com/

（注2）：http://twitter.com/about

製品など様々な話題に関する電子的な「クチコミ」のコミュニ
ケーションツールとしても Twitterは広く利用されている [2]．
このような状況の中で，近年では，日々生成される膨大な情

報量の中から，利用者にとって有益な情報のみを収集する需要
が高まっている．ここで，現状の Twitterにおける主な情報収集
手段にはフォロー，キーワード検索，ハッシュタグ検索がある．
まず，フォローとは，自身の友人や，著名人，政治家，企業，

メディアなど，興味のあるアカウントを登録することで，他
ユーザが発信した情報の収集を行うものである．フォローは重
要な情報収集行動であるが，ユーザレベルでの情報収集であり，
ツイートレベルでの細かな情報収集能力は有しない．
一方で，キーワード検索は，ツイートレベルで興味のある情

報を収集できるが，入力したクエリが含まれているツイートし
か収集できず，情報収集能力は低い．そこで，ハッシュタグと
呼ばれる，話題を明示的に表現しグループ化する「#」から始
まる文字列による検索の利用が広まっている．図 1 の例では，



図 1 ハッシュタグ付きツイートの例．

#ikujiと#kosodateというハッシュタグを挿入することで，「育
児」に関するツイートであることを明示的に示しており，他の
ユーザはこれらのハッシュタグで検索を行うことで，育児に関
するツイートを収集することができる．しかし，ハッシュタグ
は自動的に付与されるものではないため，ハッシュタグのみで
着目する話題に関するツイートを全て収集することはできない．
本研究では，着目する話題に関するツイートをより網羅的に

収集するため，ツイートの話題分類に取り組む．ツイートの，
他のメディアのテキストとは異なる特性としては以下が挙げら
れる．
（ 1） テキストが短い
（ 2） リアルタイム性が高い（最新情報を多く含む）
（ 3） 新語を多く含む
（ 4） 口語・俗語・文法の誤りを多く含む
これらの特性により，特に日本語ツイートの分類においては形
態素解析の精度が低下するため，単純に bag-of-wordsを素性と
した機械学習を適用するのみでは高い分類精度を得ることが難
しい．そこで，我々は，形態素解析に依存せず，学習対象の変
化に素早く追従可能なアルゴリズムとして，データ圧縮による
テキストの圧縮され易さを応用した分類を提案する．
本論文の構成を以下に示す．まず，2.にてハッシュタグ付き

ツイートに関する解析結果を示す．次に，3.にて提案手法であ
るデータ圧縮を用いたツイートの話題分類手法について説明
する．4.では，着目する話題に関するツイートの分類について
ハッシュタグ付きの日本語ツイートを用いて評価実験を行い，
提案手法が従来のオンライン機械学習手法に比べて優れた分類
性能を実現したことを示す．そして，5.ではツイート分類に関
する関連研究を紹介し，最後に 6.にて結論を示す．

2. ハッシュタグ付きツイートの解析

本章では，着目する話題に関するツイートを収集する手段の
うち，現在の主流であるハッシュタグについて解析を行った結
果を示す．

2. 1 解 析 対 象
2010年 12月 26日に Twitter社が提供する Streaming API（注3）

の statuses/sample（Gardenhoseレベル，全ツイートの約 10%が
収集可能）と statuses/filter（指定した文字列が含まれるツイー
トが収集可能）を利用して，表 1に示すツイートを収集した．

2. 2 解 析 結 果
初めに，表 2 に sample データセットにおけるハッシュタグ

が付与されたツイートの割合を示す．ここから，全ツイートの
約 10.8%，日本語ツイートに限ると約 6.17%にしかハッシュタ

（注3）：http://dev.twitter.com/pages/streaming api methods

表 1 収集したツイートの統計（2010/12/26 00:00–23:59 GMT）．日本
語ツイートはツイートテキストに日本語が含まれるもの．

Dataset No. of Worldwide Tweets No. of Japanese Tweets

sample 8,336,022 1,712,422

filter1 (#ikuji;育児) 709 709

filter2 (#eiga;映画) 1,086 1,084

filter3 (#seiji;政治) 3,393 3,384

filter4 (#fujitv;テレビ局) 8,873 8,812

filter5 (#m1gp;テレビ番組) 86,738 86,106

表 2 ハッシュタグが付与されたツイートの割合（sampleデータセット）．
No. of Tweets with Hashtags Rate of Tweets tagged

Worldwide Tweets 902,692 0.108

Japanese Tweets 105,699 0.0617
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図 2 ハッシュタグ毎のツイート数の分布（sample データセット）．
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図 3 ハッシュタグ毎のツイート数の時間変化（2010/12/26 11:00–11:59

GMT vs. 2010/12/26 12:00–12:59 GMT，sample データセット）．

グが付与されておらず，ハッシュタグだけでは話題抽出が十分
に行えないことが分かる．
次に，図 2に示すハッシュタグ毎のツイート数の分布から，1

日分のツイートだけでも 100,000種類を超える，非常に多くの
ハッシュタグが存在していることがわかる（なお，ハッシュタ
グ毎のツイート数は Zipfの法則 [3]に従っている）．ハッシュタ
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図 4 ハッシュタグ毎のツイート数の時間変化（filter データセット）．

グはユーザが自由に作成・付与することができるため，#ikujiと
#kosodate や，#m1 と#m1gp の様に同じ話題を表すハッシュ
タグが複数個存在しており，着目する話題に関するツイートの
収集を難しくする一要因となっている．
また，図 3と図 4に示す様に，時間帯によって各ハッシュタ

グのツイート数は大きく変化することがある．特に，#m1gpの
ようにテレビ番組の実況用途で使われるハッシュタグは，1時
間毎のツイート量の比が大きく変化する．
最後に，図 5に，t − 1時台のツイート中の文字 3-gramの出

現頻度と，t時台のツイート中の文字 3-gramの出現頻度に関す
る，Spearman の順位相関係数の時間推移を示す．なお，順位
相関係数は，t − 1時台と t時台で合計して 10回以上出現した
文字 3-gramのみを対象として計算した．解析結果より，#fujitv

や#m1gp など，リアルタイム性の高い（テレビ番組の実況用
途で用いられる）ハッシュタグは，他のハッシュタグと比べて，
ツイート内容も時間と共に大きく変化していく傾向が強いこと
が分かる．
以上の解析結果より，ツイートの話題分類を行うためには，

同時刻における話題量の偏り，話題量・内容の時間変化につい
て十分に考慮しなければならないと考える．

3. 提 案 手 法

データ圧縮は，データの冗長性を削減することで，データの
転送や蓄積の際の資源を節約する目的で本来は利用されてい
る．しかし，近年では，データの類似性に基づく分類手段とし
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図 5 t − 1 時台と t 時台のツイート中における文字 3-gram 出現頻度
に関する，Spearman の順位相関係数の時間推移（filter データ
セット）．

てデータ圧縮を応用する研究が進んでいる [4]～[7]. その基本的
な概念は，あるデータ xが情報源となる他のデータ Aを基に
十分圧縮できる場合，x と A は類似しているというものであ
る．データ圧縮は，テキストの言語に依存せずに（日本語テキ
ストの形態素解析を行わず）高い分類性能を実現できる手法と
して期待できる．さらには，画像や動画に対してもテキストの
場合と同様に適用できる．なお，スパムフィルタリングにおい
ては，従来の機械学習に基づくシステムよりもデータ圧縮が効
果的であるという報告が為されている [6]．
提案手法では，新しいツイートを，着目する話題に関するツ

イートの集合（話題モデル）と，それ以外のツイートの集合
（比較モデル）の両方を基にして圧縮する．このとき，話題モ
デルを基にした方が圧縮され易い場合に，新しいツイートは着
目する話題に関連する可能性が高いと見なす．具体的には，指
定した文字列（キーワード，ハッシュタグ，URLなど）が含ま
れるテキストを時間順に連結したものを話題モデル A，それ以
外のテキストを時間順に連結したものを比較モデル B と定義
したとき，入力ツイート xの圧縮されやすさ CA(x)と CB(x)

を，Benedettoらの手法 [4]に基づき以下のように計算する．

CA(x) = Z(A + x) − Z(A) (1)

CB(x) = Z(B + x) − Z(B) (2)

ここで，A + xはテキスト Aの後に xを連結したものであり，
Z(·)は，入力テキストの圧縮後サイズを返す関数である．なお，
2.の知見に基づき，話題モデル Aと比較モデル B はツイート
量の偏りと内容の時間変化に対応するため，それぞれ最新の N

ツイートから構築する．
そして，ツイートの分類スコア

f(x) =
CA(x) + γ

CB(x) + γ
(3)

を計算し，f(x) が θ よりも小さいときに，x が指定した話題
に関するツイートと分類する．ここで，γ はスムージングパラ
メータである．図 6に提案手法の概念図を示す．



図 6 提案手法の概念図．

式 (1) で定義される CA(x) は，A に対する x の条件付の
Kolmogorov 複雑性（データの複雑さを，そのデータを出力
可能なアルゴリズム長の最小値で記述する指標 [8]）K(x|A)

を，圧縮プログラム Z(·) を用いて近似したものと見ること
ができる [5]．つまり，A + xを記述するには，まず Aを記述
し，それを用いて x を記述するのが妥当な方法であるから，
K(A + x) = K(A) + K(x|A) が成り立っていると考えられ，
Kolmogorov 複雑性 K(·) を実際の圧縮プログラム Z(·) で近
似（注4）することにより，式 (1)が得られる．
なお，圧縮アルゴリズム Z(·) には，gzip [9] で用いられる

Deflate（LZ77 [10] とハフマン符号の組合せ）[11]，prediction

by partial matching（PPM）アルゴリズム [12]，dynamic Markov

compression（DMC）アルゴリズム [13]などが使用可能である．

4. 評 価 実 験

提案手法の分類性能を評価するため，新しいツイートが着目
話題（指定文字列）に関するツイートか否かを分類する実験を，
指定文字列をハッシュタグとして実施した結果について示す．

4. 1 実験設定とデータセット
表 1に示す sample/filterデータセットのうち，ハッシュタグ

が 1 つだけ付与されている日本語ツイートのテキストを用い
て，sampleデータセットと filterデータセットを組み合わたデー
タセットを 5種類（それぞれ，ハッシュタグごとに ikuji, eiga,

seiji, fujitv, m1gpと呼ぶ）作成した．本データセットでは，ユー
ザ名などツイートのテキスト以外の情報は一切用いていない．
なお，リツイート（他のユーザのツイートを再投稿すること，
RTと呼ばれる）に対する分類は，引用文がデータ圧縮を利用
する提案手法にとって大きく有利に働くため，公式 RT（コメ
ントの挿入不可）・非公式 RT（コメントの挿入可能）を問わず，
作成したデータセットに含めていない．また，テキストの文字
コードは UTF-8とした．
各データセットはランダムに 5分割し，1つをテストデータ，

残り 4 つを学習データとした 2 クラス分類実験を 5 回繰り返

（注4）：Kolmogorov 複雑性は一般に計算不能である．

表 3 提案手法の出力値 f(x)（式 (3)）によって昇順に整列した際の上
位 15ツイート（seijiデータセット）．なお，ユーザ名と URLは
論文記載時に@username，[URL] に変更した．

Hashtag f(x) Tweet
seiji 0.198 犯罪者は、もはや根本的に非社会的な存在、社会のなかによび入

れられた一種の寄生的な要素、すなわち同化しえない異物などで
はなく、まさしく社会生活の正常な主体としてあらわれる〈デュ
ルケム〉

seiji 0.201 ○－６　一方、『超省エネのトランジスターを開発起動時間ゼロ
のパソコン実現なるか-物質・材料研究機構 ( [URL] )』などの技
術も加味した『エコスーパーコンピュータ』の開発を期待したい。

seiji 0.217 ほぼ全世帯のサラリーマンで負担増の試算。当然わかってたこと
なんだけど、昨年夏に民主党に投票した連中は納得なんだよな？
- [URL]

seiji 0.296 うーん、西東京市市議選、やはり民主が候補者多すぎだ。得票数
を見たが、候補者を 7 人ではなく、6 人にしていたら、5 人当
選できていた。たった 1 人多かったせいで総崩れ。菅グループ
の選挙の弱さ、読みの甘さが如実に出ている。

seiji 0.296 今の日本は借金漬け。責任取りなさいよ自民党!!(総理大臣経験者
と所属議員全員と 55 年体制下で自民党に籍を置いていた人。理
由:55 年体制下で国債を増発した。文字から怒りのオーラ放出:紫
色)

seiji 0.349 公職選挙法か議員法か分りませんが前にも言ったことが有りま
す。比例当選者が党から外れるときは議員辞職と同じ党の繰り上
げを認めない。悪用すれば１人で２議席を取ることが可能です。
議員にとって不利なことも積極的にやりましょう。政治に信頼を
取り戻すなら議員自ら示す事です。

seiji 0.359 休日の分散化、反対。「祝日」を軽視していると思う。ハッピー
マンデーも止めてほしい。

seiji 0.374 キタ━━━ (∀) ━━━!!!@username【政治】自民、ついに菅首
相への問責決議案提出へ…可決される可能性大 [URL]来たんちゃ
う！？来るか？来たか？キタ━━━━ (∀) ━━━━!!

seiji 0.377 日本政府が国連から突っ込まれそうな恥ずかしいネタは数えたら
きりが無い。人権・労働関係等々…。

2ch 0.449 ニュー速+:【政治】自民、ついに菅首相への問責決議案提出へ…
可決される可能性大 [URL]

seiji 0.472 【抗議ツール有】緊急です！男女共同参画についてご確認下さ
い！— FreeJapan [URL] via @username

googlenewsjp 0.481 【共同通信世論調査】内閣支持２３％、不支持６７％予算案７６
％評価せず７０％が小沢氏国会説明を [URL]

seiji 0.503 【米軍再編交付金１６億８０００万円停止　名護市民、諦めと不
信】「稲嶺市長も市職員時代は移設案に賛成だった。なぜ反対ば
かりするのか理由が分からない」と首をかしげた [URL]

followmejp 0.515 【2 ちゃんねるで話題のスレ】: 【政治】自民、ついに菅首相へ
の問責決議案提出へ…可決される可能性大 [URL]

seiji 0.534 こんな時だからこそ、自衛隊に激励の手紙を送ろう！彼等には国
民の良心が共にあることを伝えよう！今、一番国民が期待してい
るという事実と、彼等に祝福と感謝を伝えよう！　

して手法の性能評価を行った（5-fold cross validation）．なお，
分類器に対しては，学習データとテストデータを混在させてツ
イートの投稿時刻順に逐次的に与え（オンラインで学習とテス
トを行う），テストデータからはハッシュタグを削除した．

4. 2 実 験 結 果
提案手法と，現在のオンライン学習器の中で最も性能の

良いものの一つである confidence-weighted linear classification

（CW）[14]について性能を比較した．ここで，提案手法は，話
題モデルと比較モデルをそれぞれ最新の 200ツイートから構築
し，γ = 30と設定した．そして，圧縮アルゴリズム Z(·)には，
Deflate（Rubyの Zlib::Deflateライブラリ（注5）の実装）を利用し
た．また，CWの素性には，文字 2-gram，文字 3-gram，形態素
の 3種類を利用した．なお，形態素は，MeCab 0.98（注6）により
名詞・動詞・形容詞と判定されたものとした．形態素解析に用
いる辞書はオリジナルの IPA辞書（注7）を利用した．
まず，seijiデータセットを例に，提案手法がどのようなツイー

トを着目する話題に関連するものと分類するかを表 3 に示す．

（注5）：http://ruby-doc.org/core/classes/Zlib/Deflate.html

（注6）：http://mecab.sourceforge.net/

（注7）：http://mecab.sourceforge.net/src
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図 7 （a）ikuji（育児）（b）eiga（映画）（c）seiji（政治）（d）fujitv（テレビ局）（e）m1gp（テレビ番組）の各データセットにおけ
る，提案手法と confidence-weighted linear classification（CW;素性: 文字 2-gram,文字 3-gram,形態素）の識別率と再現率．

表 3より，#seiji以外の他のハッシュタグが付与されたツイー
トであっても，ツイートの内容に基付いて正しいスコア f(x)

を付与できたことが分かる．また，式 (3)におけるスムージン
グパラメータ γ の導入により，着目する話題（政治）に関する
ツイートのうち，テキストが長いものに対して低いスコア f(x)

を付与する傾向が生まれる．これにより，情報量の多いツイー
トを優先して精度良く分類することが可能になる．
次に，各データセットに対して，分類閾値（θ）を変更しなが

ら，テストデータに対する識別率と再現率を評価した結果の平

均値を図 7に示す．
図 7の結果より，データ圧縮を用いる提案手法が，機械学習

器 CWによる分類よりも優れていることがわかる．特に，ikuji,

eiga, seijiデータセットでは，着目するハッシュタグが付与され
た学習ツイート数が少ないため，CWの分類性能が非常に悪く
なっている．これに対して，データ圧縮による提案手法は，着
目する話題に関するツイート数が少ない場合でも，高い識別
率と再現率を実現できた．また，テレビ番組に関する fujitvと
m1gpデータセットでも，提案手法は CWに比べて高い識別率



と再現率を実現している．これは，提案手法では話題モデルと
比較モデルをそれぞれ最新の 200ツイートから構築することで，
リアルタイム性が高く時間変移する話題に素早く追従できたか
らと考える．なお，m1gpでは形態素を素性とした CWの分類
性能が悪かった．これは，m1gpが他のデータセットに比べて
新語・口語・俗語が多いために形態素解析の性能が低下したた
めと考える．

5. 関 連 研 究

近年，ツイートの分類に関連する研究が進んでいる．Iraniら
は，ツイートがスパムであるか否かについて，ツイートのテ
キストと，ツイートからリンクされた Web ページの内容を用
いて，機械学習により分類を行った [15]．Sriramらは，ツイー
トのタイプ（ニュース，イベント，意見，Deals，プライベート
メッセージ）の分類を行うため，bag-of-wordsに加えて，著者
情報とテキスト情報（@usernameがツイートの初めにある，通
貨記号がある，など）を素性として機械学習を実施した [16]．
Sankaranarayananらは，Twitterに基づくニュースの配信システ
ムを構築するため，bag-of-wordsを素性とした機械学習により
ニュースとノイズのフィルタリングを行っている [17]．また，
Goらによるツイートの感情分類 [18]や，Sakakiらによるリア
ルタイムイベント検出 [19]でも機械学習が用いられているが，
データ圧縮をツイート分類に応用した例は無い．

6. お わ り に

我々は，マイクロブログサービスである Twitter に日々投稿
される膨大なツイートの中から，着目する話題に関するツイー
トを分類するため、ツイートの圧縮され易さを応用した手法を
提案した．提案手法では，新しいツイートを，着目する話題に
関するツイートの集合（話題モデル）と，それ以外のツイート
の集合（比較モデル）の両方を基にして圧縮する．このとき，
話題モデルを基にした方が圧縮され易い場合に，新しいツイー
トは着目する話題に関連する可能性が高いと見なす．提案手法
はデータ圧縮を利用することで，形態素解析に依存せず，新語
や口語・俗語が多く含まれるツイートを精度良く分類できる．
また，データ圧縮による分類は，テキスト中のタームの出現位
置を考慮しない bag-of-wordsを素性とした機械学習による分類
に比べて，テキストの文脈（タームの前後関係）が考慮され易
い．このことは，テキストが短く，分類に用いることのできる
情報量の少ないツイートの分類においては大きな利点になると
考える．
評価実験では，ハッシュタグ付きの日本語ツイートを用いて，

新しいツイートが着目するハッシュタグに関するものか否かを
分類する実験を実施し，現在提案されているオンライン分類器
の中で最も優れたものの一つである confidence-weighted linear

classificationと比較して，提案手法が優れた識別率と再現率を
実現することを示した．なお，提案手法は，ハッシュタグ分類
に限らず，汎用的な話題分類に使用可能である．
また，800万件を超えるツイートを利用してハッシュタグに

関する解析を行い，各ハッシュタグのツイート数に関する分布，

ツイート数の時間変化，ツイート内容の時間変化について明
らかにした．リアルタイム性の高いハッシュタグではツイート
内容が時間と共に激しく変化することと，各ハッシュタグのツ
イート数に大きな偏りが存在することが，学習を難しくする大
きな要因であることが分かった．提案手法は，この知見を利用
して，それぞれ最新の N ツイートから構築した話題モデルと
比較モデルを用いて新しい入力ツイートの圧縮され易さを比較
することで，高い分類性能を実現した．
なお，これまでのツイート分類に関する研究の大部分は機械

学習を用いたものであり，データ圧縮をツイート分類に初めて
応用した本研究は，口語的で短くリアルタイム性の高いテキス
トの分類に関する研究において大きな貢献を果たしたと考える．
最後に，データ圧縮は，扱うテキストの言語（さらには，テキ

スト以外の画像などにも適用可能）に依存しないメリットの一
方で，データ圧縮にかかる時間コストが大きいというデメリッ
トがある．今後は，将来的な実運用を見据えて，手法の分類精
度と分類に要する時間に関してブラッシュアップを行いたい．
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