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あらまし 2006年のサービス開始以来，Twitterの利用者数もツイート投稿数も著しく増加している．興味のあるト

ピックがはっきりしている場合は，キーワード検索などで読むべきツイートを得られるが，そうでない場合は全ての

ツイートに目を通すしかなく，これは非常に時間のかかる作業である．そこで，本論文では，読むべきツイートを見

つけやすくするために，興味のあるトピックが明確でない場合でも適用可能なツイート分類手法を提案する．本論文

で提案する手法は，関連ツイートの投稿日時とそれらを投稿したユーザの分布に基づくスコアをツイートに付加する

ことにより，ツイートを分類する．
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1. は じ め に

近年，Twitter（注1）に代表される，マイクロブログと呼ばれ

るWeb サービスが普及してきている．マイクロブログとは，

チャットとブログの中間に位置し，短い文章のやり取りを通し

てユーザが情報を発信したり，コミュニケーションを取ったり

することができる新しいサービスである．Twitterでは，この

短い文章のことをツイート (tweet)と呼んでいる．

Twitter の特徴として，ツイートに 140 文字以内という文

字数制限が設定されていることが挙げられる．これによって，

ユーザは従来のブログサービスと比べて，気軽に情報を発信で

きるようになっている．また，個人のページ上に他のユーザの

ツイートを表示するためのフォローと呼ばれる機能にも特徴が

ある．フォローはツイートを読みたいユーザを登録する機能で

あり，SNSなどのサービスと違い，相手に許可を取らなくても

フォローすることができる．これにより，ユーザが双方向のや

り取りを強制されることなく，他のユーザを自由にフォローす

（注1）：http://twitter.com/

ることができる．さらに，各ユーザのツイートは基本的に公開

されており，ユーザが特に設定しない限り，自由に閲覧できる

ようになっている．このような自由な閲覧形態により，Twitter

では手軽で開かれた情報発信が実現されている．

Twitterは，身の回りで起こっていることを共有するサービ

スであるが，実際にはチャットや日記帳，情報を発信するため

のメディアとしてなど，様々な形で利用されている．そのため，

ツイートの内容も多種多様であり，ユーザにとって有用で興味

深いものと関心のないものが混在した状態になっている．その

ような中で，多くのユーザの投稿する大量のツイートを常に

チェックすることはとても難しく，興味のあるツイートを見逃

してしまうことがある．そこで，投稿されたツイートを後で読

み返すことで読みたいツイートを探すことになる．このような

場合，読みたいツイートが明確であればキーワード検索を利用

することができるが，そうでないことも多い．そこで，ユーザ

が興味のあるツイートを効率よく発見するために，ツイートの

分類が必要になる．

また，キーワード検索が利用できる場合であっても，読みた

いツイートが簡単に発見できるとは限らない．その理由の一つ



に，ユーザが投稿するツイートには様々な意図が含まれている

ことが挙げられる．Twitterのユーザの多くが情報発信・受信

や他のユーザとのコミュニケーション，自分の日常に関するこ

とを共有するために Twitterを利用しており [1] [2]，ツイート

についてもこれらに関連する内容が多い [3]ことがわかってい

る．このように，同じキーワードを含むツイートの中にも，情

報発信のためのツイートや日常に関するツイートなどが混在し

ている場合が考えられ，このようなツイートはキーワードだけ

で分類することができない．

そこで本論文では，特定のツイートとそれに関連するツイー

トに関して，それらの投稿日時の広がりとそれらを投稿した

ユーザの幅広さの観点から分類を試みる．これにより，そのツ

イートが日常的な内容であることや，知り合いとの内輪話であ

ることなど，ツイートの傾向に関する情報を付加することがで

き，ユーザがツイートを読む際に，読みたいツイートを発見す

るのに役立つと考えられる．

実際に投稿されたツイートを使った評価実験を通して，これ

らの広がりが指標の大小に反映されていること，及びツイート

の傾向に基づいて，ツイートが分類できることを確認している．

2. Twitter

Twitterは，2006年 7月に開始されたマイクロブログサービ

スで，サービス開始以来，世界的に急成長を遂げている．2010年

9月現在，登録ユーザ数は 1億 4500万ユーザを超えている（注2）．

Twitterでは，「いまどうしてる？(What’s Happening?)」とい

う質問に答える形でツイートを投稿するのが，基本的な使い方

である．

Twitterにおいて，各ユーザのツイートは基本的に公開され

ているが，特にツイートを読みたいユーザをフォローという機

能で登録することができる．利用者がフォローしているユー

ザはフォローイング (following)，フォローされているユーザは

フォロワー (follower)と呼ばれる．フォローイングのツイート

は，自分の投稿したツイートと共に，利用者専用ページのタイ

ムラインと呼ばれる領域に，時系列順に表示される．多くの

ユーザは，タイムライン上のツイートを読むことで他のユーザ

と情報を共有している．

利用者は，他の人が投稿したツイートに対して，返事を書

くという形でツイートを投稿することができる．このような

ツイートは返信 (リプライ, reply) と呼ばれ，ユーザがコミュ

ニケーションをとるためなどに用いられる．また，リツイート

(retweet, RT)と呼ばれる，他のユーザが投稿したツイートを

再投稿する形で，ツイートを投稿する形式もある．リツイート

は，利用者が自分のフォロワーに対して，自分のフォローイン

グのツイートを転送したいときに用いられ，ニュースなどに関

するツイートはリツイートされやすい [2]．

3. 関 連 研 究

青島ら [4]の研究では，制約付きクラスタリングのアプロー

（注2）：http://blog.twitter.com/2010/09/evolving-ecosystem.html

チからツイートを分類する手法を提案している．Twitterでは

個々のツイートの文章が非常に短くなるため，ツイートを分類

する際，ツイートの特徴を単語の出現頻度で表現することが難

しいという問題がある．青島らは，ツイートに対して単語の表

記揺れの緩和などの前処理を行うことで，この問題に対処して

いる．その上で，TF-IDFによって算出したコサイン類似度と，

単語が属す概念の類似度などから制約付クラスタリングを適用

している．

岩木ら [5]は，キーワード検索の結果に対して，ユーザの読

みたいツイートを表現する感性による絞り込みと，興味の近接

度による再ランキングを行うことで，ユーザの読みたい有用な

ツイートの分類を行っている．感性による絞り込みでは，語の

共起に基づいて，単語と感性の相関ルールを抽出することで感

性辞書を作成している．興味の近接度は，検索結果に表れるツ

イートを投稿したユーザと利用者に対して，「興味の類似度」と

「ユーザの近さ」に基づいて定義している．

田中ら [6] は，広く一般の人にとって有用なツイートと，そ

うでないツイートを分類する手法を提案している．この研究で

は，ユーザが一般への情報発信を指向しているかどうかを分類

することで，ツイート分類の精度の向上を図っている．ユーザ

が情報発信を指向しているかどうかの判定には，フォロー関係

を友人関係とそれ以外に分けることによって行う手法と，お気

に入りに登録されたツイートの割合による手法を用いている．

Sakakiら [7]の研究では，Twitterのリアルタイム性に着目

し，地震や台風のようなイベントの発生の検出と位置の推定を

リアルタイムに行うための手法を提案している．Sakaki らの

手法では，投稿されたツイートが，対象とする特定のイベント

(例えば地震)の発生に関連したツイートかどうかを分類するこ

とで，イベントの発生を検出する．ツイートの分類は，予め与

えられたキーワードを含むツイートに対して，SVM(Support

Vector Machine)を用いて行っている．また，ツイートに関連

付けられている位置情報から経度と緯度を算出し，カルマン

フィルタなどの手法を用いてイベントの位置を推定している．

これらの研究では，キーワードによる分類やその絞り込みに

よって読みたいツイートを提示したり，ツイートのトピックを

限定した中で分類を行っている．このような手法は，利用者が

読みたいツイートがある程度絞れている場合には有効である

が，そうでない場合には不十分であると思われる．これに対し

て本研究では，キーワード検索などにより，利用者が読みたい

ツイートを限定することができない場合でも適用できるような

ツイートの分類手法を考えている．

また，Sriramら [8]の手法のように，機械学習のアプローチ

からツイートを分類する手法も提案されているが，このような

手法は，新語に対応することが難しいという問題がある．

4. 提 案 手 法

本論文では，Twitterを利用している特定のユーザが，大量

にあるツイートの中から読みたいツイートを探すという状況を

想定している．以下，そのようなユーザを「読者」とする．



4. 1 投稿日時・ユーザの広がり

本論文では，ツイートを分類するための指標として，投稿日

時の広がりとツイートを投稿するユーザの広がりを考える．以

下，分類を行うツイートを「対象ツイート」，対象ツイートに

関連したツイートを「関連ツイート」とする．また，「関連ツ

イート」は，対象ツイートに含まれるキーワードのいずれかを

含むツイートと定義する．対象ツイートからキーワードを抽出

する方法は，4. 2節で述べる．

対象ツイートに対して，関連ツイートがどのように分布して

いるかを考えることで，ツイートを読まなくてもツイートの内

容を簡単に把握することができる．例えば，関連ツイートが投

稿日時に関して狭い範囲に集中しているものは，ニュースやイ

ベントなどに関連した内容であると考えられる．一方で，投稿

日時に関して広く分布しているものは，「お腹空いた」や「おは

よう」のような，日常的にツイートされる内容である可能性が

高い．また，ユーザの広がりに関して，特定のユーザの間でツ

イートされている場合は，趣味の話題に関するツイートなど，

グループ内でのコミュニケーションに関連したツイートである

と考えられる．それとは逆に，幅広いユーザにツイートされて

いるものは，より一般的な内容に関するツイートであると考え

られる．

投稿日時の広がりには，関連ツイートとの投稿日時の差に基

づく指標を用いる．関連ツイートが特定の時期に集中している

場合，投稿日時の広がりは小さく，逆に，多くの時期に投稿さ

れている場合，投稿日時の広がりが大きいとする．

ユーザの広がりには，読者と他のユーザの近接度に基づく指

標を用いる．読者に近いユーザが関連ツイートを比較的多くツ

イートしている場合は，ユーザの広がりが小さいと定義し，読

者から遠いユーザも多くツイートしている場合はユーザの広が

りが大きいとする．本論文では，ユーザのフォロー関係を表す

グラフ構造から読者と他のユーザとの非類似度を定義し，読者

に近いユーザほど非類似度が小さくなるようにする．

ユーザのフォロー関係を表すグラフ G = (V,E)は，以下の

ように定義する．

V = {u|uは Twitterのユーザである }

E = {(u1, u2)|u1, u2 ∈ V, u1は u2をフォローしている }

また，ユーザ u, v間の非類似度D(u, v)を，G上で辺の向き

を考慮しないときの 2頂点間の最短経路に表れる辺の数で定義

する．以下，読者 r と他のユーザ u 間の非類似度 D(r, u) を，

Dr(u)で表す．

このようにして定義されるグラフ G の例を図 1 に示す．図

1 において，赤色は読者，青色は Dr = 1 のユーザ，緑色は

Dr = 2のユーザ，そして黄色は Dr = 3のユーザを表す．

投稿日時とユーザの広がりを表す二つの指標の大小から，図

2のようにツイートを大きく 4つに分類することができる．次

に，これら 4 つのタイプに属すツイートの特徴について説明

する．

• タイプ 1

タイプ 1 に属すツイートは，投稿日時・ユーザの広がりが

図 1 フォロー関係を表すグラフ

図 2 投稿日時とユーザの広がりによるツイートの分類

ともに大きいツイートである．すなわち，このタイプに属すツ

イートは，多くの時間帯で幅広いユーザにツイートされている

内容である．このようなツイートは「お腹空いた」や「眠い」

など，個人の状態を表すツイートや日常的な内容に関するツ

イートが多いと考えられる．本論文では，個人的な内容に関す

るツイートが多いことから，タイプ 1に属すツイートをプライ

ベート型のツイートと呼ぶ．

• タイプ 2

タイプ 2に属すツイートは，投稿日時の広がりは小さく，ユー

ザの広がりは大きいようなツイートである．このようなツイー

トは，多くのユーザが興味を持っているニュースなどのツイー

トが多いと考えられる．特に，ニュースに関するツイートは，

情報発信を目的とするユーザによって投稿され，それを見た他

のユーザがそのニュースに関連するツイートを投稿したり，他

のユーザにリツイートされることで，短時間の間に沢山のユー

ザが関連ツイートを投稿する．本論文では，一般のユーザに向

けて情報を発信することを目的とした，ニュースなどに関する

ツイートが多いことから，タイプ 2に属すツイートをパブリッ

ク型のツイートと呼ぶ．

• タイプ 3

タイプ 3に属すツイートは，投稿日時の広がりは大きく，ユー

ザの広がりは小さいようなツイートである．このようなツイー

トは，限られたユーザの間で共通する話題に関するツイートが

多いと考えられる．例えば，共通の趣味に関するツイートや，

知り合いとの身内話などが当てはまる．本論文では，限られた

ユーザの中でコミュニケーションをとるためのツイートが多い

という意味で，タイプ 3に属すツイートをコミュニティ型のツ

イートと呼ぶ．

• タイプ 4



タイプ 4に属すツイートは，投稿日時・ユーザの広がりがと

もに小さいツイート，すなわち，特定の時期において，読者に

近いユーザによって投稿されているツイートである．このよう

なツイートは，地震のように地域的に偏りがあったり，コミュ

ニティ型のツイートの中でも特に時間的に偏りがあるような内

容のツイートなどが考えられる．他にも，一般的なツイートに

現れないような珍しいトピックに関するツイートは投稿日時・

ユーザの広がりがともに小さくなると考えられる．本論文では，

タイプ 4に属すツイートを特殊型のツイートと呼ぶ．

4. 2 分 類 手 順

ツイートの分類は以下に示す手順で行う．

• ステップ 1：分類を行うツイートの範囲を決定する．

まず，分類を行うツイートの指定を行う．ツイートの範囲は，

ユーザの集合及び投稿日時の期間を選択することによって決定

し，この指定は読者から与えられるものとする．

ユーザの集合としては，読みたいツイートを投稿していると

考えられるユーザを読者が指定する．Twitterを利用するユー

ザの多くが，読みたいツイートをするユーザをフォローする形

で予め選択しているということを踏まえ，本論文では，読者が

フォローしているユーザ全体，もしくはその一部が指定される

ことを想定する．期間の指定では，読者が読みたいツイートの

ある期間を，例えば，昨日一日，過去一週間，特定の日の朝や

夕方 (もしくは具体的な時間帯)のような形で指定する．

• ステップ 2：ツイートの分類に必要な情報を収集する．

Twitterでは，ツイートの投稿や，投稿されたツイートを閲

覧するための API が外部アプリケーション向けに提供されて

おり，ユーザに関する情報や，投稿されたツイートに関する情

報を取得することができる．本論文でも，Twitterが提供して

いる APIを通して，分類を行うために必要な情報を取得する．

このステップで収集する情報は，ステップ 1で指定されたユー

ザのツイートとそれに付加された投稿日時などの情報である．

それに加えて，指定されたユーザ以外からもランダムにユーザ

を選択し，関連ツイートを投稿するユーザとしてツイートを収

集する．

また，取得した各ツイートに対して，ツイートに含まれる

キーワードの分析も行う．分析には，Yahoo!デベロッパーネッ

トワーク（注3）が提供しているWebAPIのキーフレーズ抽出を利

用する．Yahoo!デベロッパーネットワークでは，Yahoo!Japan

のサービスでも用いられている，Yahoo!JAPAN研究所の研究

成果を API として公開している．その一つであるキーフレー

ズ抽出 APIでは，文章を解析し特徴的な表現 (キーフレーズ)

を抽出することができる [9]．

ツイートに含まれるキーワードの分析を行うための他の方

法として，Mecab（注4）などを利用した形態素解析が考えられる

が，形態素解析による分析では複数の名詞から成る複合名詞が

分割されてしまう場合がある．例えば，「誕生日」という単語

は，Mecabの解析では「誕生」と「日」に分割されてしまうが，

（注3）：http://developer.yahoo.co.jp/

（注4）：http://mecab.sourceforge.net/

キーフレーズ抽出 API を利用すると「誕生日」をキーフレー

ズとして抽出することができる．

• ステップ 3：関連ツイートの分布からスコアを付与する．

ステップ 2で収集した情報から，関連ツイートの分布に基づ

くスコアを対象ツイートに付与する．

投稿日時の広がりの指標は，対象ツイートと関連ツイートの

投稿日時の差の標準偏差として定義する．対象ツイート tに対

して，投稿日時の広がりを表す指標 αは，式 (1)のようになる．

α =

√
1

|Tt|
∑
τ∈Tt

(d̄− dt,τ )2 (1)

式 (1)において，Tt は tの関連ツイートの集合であり，|Tt|
はその要素数を表す．dt,τ はツイート tとツイート τ の投稿日

時の差であり，式 (2)のように表される．ここで，PT (t) はツ

イート tの投稿日時を表す．

dt1,t2 = PT (t1)− PT (t2) (2)

また，d̄は対象ツイートと関連ツイートの投稿日時の差の平

均であり，式 (3)で表される．

d̄ =
1

|Tt|
∑
τ∈Tt

dt,τ (3)

次に，ユーザの広がりを表す指標を定義する．ユーザの広が

りに関しては，二種類の指標を提案する．ユーザの広がりの指

標 β1, β2 を式 (4)，式 (5)に示す．

β1 =

N∑
i=2

i
R(i)

R(1)
(4)

β2 =

N∑
j=1

j
Ut(j)∑N

i=1
U(i)

(5)

ここで，N は読者と他のユーザとの非類似度Dr の最大値で

ある．R(x)は，Dr = xであるユーザの中で関連ツイートを投

稿しているユーザの比であり，式 (6)で表される．また，U(x)

は Dr = xであるユーザの数であり，Ut(x)はその中で関連ツ

イートを投稿しているユーザの数である．

R(x) =
Ut(x)

U(x)
(6)

• ステップ 4：スコアによる分類を行う．

4. 1節で述べたように，ステップ 3で算出した投稿日時・ユー

ザの広がりの指標の大小に基づき，ツイートを 4つのタイプの

いずれかに分類する．このとき，読者がスコアの大小の基準値

を与えることができるものとする．

5. 実 験

5. 1 実 験 方 法

まず，あるユーザを読者とし，その読者を起点としてフォロー

関係を収集した．その中で，読者のフォローイング 198 人と，

それ以外のユーザの中からランダムに 4000人を選び，11月 26

日 00:00から 12月 10日 00:00までの間に投稿されたツイート

を収集した．ランダムに選んだユーザの内訳は，U(2) = 2000，



U(3) = 2000である．

収集したツイートの数は，合計 643,645個であった．その内

訳はDr = 1のユーザが 47,617個，Dr = 2のユーザが 444,139

個，Dr = 3 のユーザが 151,889 個である．Dr = 1 のユーザ

が投稿した 47,617 個のツイートについて，キーワードの分析

(サーバに問合せる時間を含む)に要した計算時間はツイート 1

個当たり 0.141[s]であった．その結果，43,253種類，119,410個

のキーワードが抽出された．また，これらのツイートにはそれぞ

れ平均 10,275個の関連ツイートが存在し，関連ツイートを求め

てツイートのスコアを計算するのにツイート 1個当たり 2.37[s]

を要した．計算時間は，CPU:Intel Core i7-920 (2.67GHz)，メ

モリ:9GBの構成を持つ計算機上で計測した結果である．

次に，収集したツイートの中からいくつかを選び，投稿日時

とユーザの広がりの指標に対して適当な基準値を設定した上で，

ツイートの分類がどのように行われているかを確認する．ユー

ザの広がりの指標に関しては，β1 を基準に分類を行った．ユー

ザの広がりにおける β1 と β2 の比較，及び評価に関しては 5. 3

節で述べる．

5. 2 実 験 結 果

実際のツイートにスコアを付け，ツイートを分類した結果の

一部を，分類毎に表 1から表 4に示す．投稿日時の広がりの指

標である αの単位は [day]，ユーザの広がりの指標である β1 は

無次元数である．分類の基準値には，分類したツイートの中で

の平均値 (α = 3.93, β1 = 2.19) を用いた．このとき，分類し

たときに抽出されたキーワードがないなどの理由で関連するツ

イートが一つもないようなものは除いて算出している．

5. 2. 1 プライベート型のツイート

プライベート型に分類されたツイートを表 1に示す．

表 1のように，個人の行動や状態，周囲の様子に関するツイー

トがプライベート型のツイートとして分類されている．例えば，

一番上のツイートは，クリスマスツリーやリースを飾っている

家をよく見かけたという身の回りの様子を述べたツイートであ

り，上から二番目のツイートは，映画を見に行こうとするユー

ザの行動を表している．また，一番下のツイートは自分が空腹

であるという状態を表現している．このようなツイートは，あ

らゆるユーザが投稿する可能性のあるツイートである．実際に，

上から二番目のツイートに関連したツイートを投稿したユーザ

の数は，それぞれ Ut(1) = 23，Ut(2) = 478，Ut(3) = 34 で

あった．これより，R(1) = 0.116, R(2) = 0.239, R(3) = 0.017

となり，Dr = 1のユーザと比べて，Dr = 3のユーザは少ない

が，Dr = 2のユーザでは関連ツイートを投稿したユーザの比

率が高いことがわかる．すなわち，このツイートは読者に近い

ユーザに固有の話題ではなく，それ以外のユーザにもツイート

される一般的な内容であると考えられる．これにより，このツ

イートの β1 も大きい値をとっており，ユーザの広がりの大き

さが指標に表れていることを確認できる．

次に，上から二番目のツイートに含まれるキーワード「映画」

に関連するツイートの数を，日付毎にまとめたグラフを図 3に

示す．図 3では，Dr が等しいユーザの間で投稿された関連ツ

イートの数を棒グラフで示している．

図 3 「映画」関連ツイートの分布

図 4 「腹」関連ツイートの分布

図 5 「地震」関連ツイートの分布

図 3から，「映画」に関連したツイートは，毎日 80～100個程

度投稿されており，時間的な偏りはほとんど見られないことが

分かる．実際に 1日当たりの平均ツイート数は 98.8個である．

また，図 4 に示すように，一番下のツイートに含まれるキー

ワード「腹」に関連するツイートの数にも時間的な偏りはほと

んど見られない．

これらのことから，投稿日時の広がりが大きいツイートでは，

αも大きな値をとることが確認できる．

5. 2. 2 パブリック型のツイート

パブリック型に分類されたツイートを表 2に示す．

表 2の一番上のツイートは，地震に関連するツイートである

と考えられる．実際に，10:20頃に京都府南部を震源とする地

震が発生し，この地震によって京都府を中心に震度 2が観測さ

れている（注5）．次に，このツイートに含まれるキーワード「地

震」に関連するツイートの数を，日付毎にまとめたグラフを図

5に示す．

図 5から，「地震」に関連するツイートは 11月 30日と 12月

6日に集中しており，それ以外の日ではほとんどツイートされ

（注5）：気象庁 - 震度データベース

http://www.seisvol.kishou.go.jp/eq/shindo db/shindo index.html



表 1 プライベート型のツイート

投稿日時 内容 α β1

2010/12/01 00:12:37 もうリースとかツリーとか飾ってるお家も多いですね。 3.99 4.37

2010/12/01 11:06:00 映画見に行くよ！ 4.00 4.55

2010/12/01 17:42:28 やけに腹が減った 4.11 2.94

表 2 パブリック型のツイート

投稿日時 内容 α β1

2010/11/30 10:21:15 地震？ 2.85 2.62

2010/12/01 00:04:34 こんにちは１２月 3.51 3.16

2010/12/01 09:36:27
「小沢部隊」カネで形成、現金入り封筒手渡し

http://www.yomiuri.co.jp/politics/news/20101201-OYT1T00267.htm
3.60 14.75

図 6 「12 月」関連ツイートの分布

ていないことがわかる．表 1に示したツイートと比べても，こ

のツイートの αが小さい値をとっていることから，関連ツイー

トの投稿日時の広がりが指標に反映されていることを確認で

きる．

上から二番目のツイートは，12 月が始まったことを表すツ

イートであると考えられ，図 6のように 11月 30日から 12月

1日にかけて，多くのツイートが投稿されていることが分かる．

また，図 5 に示した「地震」に関連するツイートと比べると，

「12月」に関連するツイートの方が投稿日時の広がりは大きい．

αの値も，それぞれ 2.85と 3.51であり，投稿日時の広がりの

大小が指標に表れている．

また，一番下のツイートのように，ニュースに関連するツ

イートもパブリック型のツイートに分類されていることが確認

できる．

5. 2. 3 コミュニティ型のツイート

コミュニティ型に分類されたツイートを表 3に示す．

表 3の一番上のツイートのキーワードは「天一」（注6）であり，

このツイートは，コミュニティ型のツイートに分類されたツ

イートの中でも特に β1 の値が小さくなっている．キーワード

に関連したユーザの数は，それぞれ Ut(1) = 14，Ut(2) = 15，

Ut(3) = 2 であった．この中で，Dr = 1 であるユーザの中に

は一人で 10個の関連ツイートを投稿しているユーザもいたが，

Dr = 2 や Dr = 3 のユーザの中には，多くても一人当たり 3

個以下，すなわち 4個以上の関連ツイートを投稿しているユー

ザはいなかった．すなわち，このツイートに関連するツイート

は，読者に近い一部のユーザが中心となってツイートし，その

（注6）：中華そば専門店「天下一品」

ユーザに近いユーザがそれに反応して関連ツイートを投稿して

いると考えられる．β1 には，このようなユーザの分布の特徴が

表れていると言える．

他にも，二番目のツイートには，「授業」というキーワードが

含まれており，学生であるユーザを中心にツイートされやすい

内容であると考えられる．また，一番下のツイートは「プログ

ラミング言語」に関連したツイートであり，プログラミング言

語に興味があるユーザにツイートされやすい内容である．

以上のように，一部のユーザが中心となり多くのツイートを

投稿しているような場合や，特定のコミュニティでツイートさ

れやすい固有の話題などが，コミュニティ型のツイートに分類

されている．

5. 2. 4 特殊型のツイート

特殊型に分類されたツイートを表 4に示す．

表 4に示したツイートは，いずれもコミュニティ型のツイー

トと同じように，関連ツイートを多く投稿するユーザが一人も

しくは極少数存在し，さらに，時間的にも集中している，もし

くは他の時間帯ではほとんどツイートされないような珍しい話

題に関するツイートである．例えば，一番上のツイートのキー

ワードは，「ハル研」（注7），「プロコン」（注8）であるが，図 7に示

すように，12 月には関連ツイートがほとんど投稿されていな

い．また，上から二番目のツイートには，駅名がキーワードと

して含まれており，その駅がある地域に縁のあるユーザが関連

ツイートを投稿していると考えられる．

このように，投稿日時・ユーザの広がり共に偏りがあったり，

地域的に偏りがあるようなツイートが，特殊型のツイートに分

類されている．

5. 3 考 察

5. 3. 1 ツイートの分類

5. 2 節で示したツイートに関して，ユーザの広がりの指標

β1, β2 を比較する．表 1から表 4で示したツイートの一部につ

いて，β1, β2，及び Ut(1), Ut(2), Ut(3)を表 5に示す．ただし，

ツイートに含まれる URLは省略した．また，β2 の基準値も β1

と同様に，分類したツイートの中での平均値 β2 = 0.388を用

いる．

（注7）：株式会社ハル研究所

（注8）：プログラミングコンテスト



表 3 コミュニティ型のツイート

投稿日時 内容 α β1

2010/11/30 02:46:30 いやさすがに。 しかし天一こってり食べたい・・ 4.33 0.25

2010/12/08 12:48:38 授業いこう・・・ [はこ] 4.12 1.42

2010/12/08 20:05:06 プログラミング言語 ruby を図書館で借りてきた 4.08 1.37

表 4 特殊型のツイート

投稿日時 内容 α β1

2010/12/01 01:18:35 ハル研のプロコンを布教しよう。 http://www.hallab.co.jp/progcon/2010/question/ 2.82 0.20

2010/12/01 10:15:38 出町柳なぅ 3.52 0.12

2010/12/01 21:55:44 さすがフェラーリ、乗りやすいぜ・・・・なんてことはない、ただのじゃじゃ馬になっている 2.71 1.39

表 5 β1, β2 の比較

内容 Ut(1) Ut(2) Ut(3) β1 β2

もうリースとかツリーとか飾ってるお家も多いですね。 19 362 38 4.37 0.204

やけに腹が減った 63 802 89 2.94 0.461

地震？ 27 320 25 2.62 0.177

「小沢部隊」カネで形成、現金入り封筒手渡し 1 70 3 14.75 0.036

プログラミング言語 ruby を図書館で借りてきた 33 193 24 1.37 0.117

出町柳なぅ 10 6 0 0.12 0.005

図 7 「ハル研」及び「プロコン」関連ツイートの分布

表 5に示したツイートは，上からプライベート型のツイート

とパブリック型のツイートを各 2個と，コミュニティ型と特殊

型のツイートから各 1 個を選んだものある．表 5 より，β1 が

小さいツイートでは β2 も小さい値をとっているが，β1 が大き

いツイートについては，β2 も大きい値をとるとは限らないこと

がわかる．特に，上から四番目のツイートではその差が顕著に

表れている．β1 では，R(1)が 0に近い場合，β1 が非常に大き

な値になりやすいと考えられる．すなわち，ユーザ全体で関連

ツイートの数が少ない場合，ユーザの広がりをうまく評価でき

ない可能性がある．一方で，β2 はユーザの広がりよりも，ユー

ザ全体で関連ツイートを投稿しているユーザの数が，指標に大

きく影響していると考えられる．

これより，β2 よりも β1 の方がユーザの広がりをよりよく表

していると考えられるが，関連ツイートの数が少ない場合，特

に R(1)が非常に小さくなる場合を考慮する必要がある．

5. 3. 2 提 案 手 法

本論文では，投稿日時の差の標準偏差を投稿日時の広がりの

指標として用いた．投稿日時の分布に関しては，特定の時間に

集中しているかどうかだけでなく，ツイートが集中している時

期がどのように分布しているかを考えることも重要である．例

えば，表 2，及び図 5で示した「地震」に関するツイートでは，

対象ツイートの投稿日時に近い 11月 30日と，少し離れた 12

月 6日に多くのツイートが投稿されていることがわかる．しか

し，提案手法では，このような情報を指標に反映することがで

きず，特定の時間に集中しているという情報しか得ることがで

きない．このような分布の特徴は，混合ガウス分布のような混

合分布モデルを考えることで，指標に反映することができると

考えられる．混合分布モデルに基づく指標を考えることで，定

期的にツイートが多く投稿される時間帯が表れるといった周期

性を捉えることもできる．

ユーザの広がりに関しては，読者に近いユーザがそれ以外の

ユーザに比べて関連ツイートをどれだけ多く投稿しているかを

指標として用いた．読者と他のユーザとの近接度を考える際に，

フォロー関係を表すグラフ構造だけでなく，ユーザが投稿する

ツイートの中で出現頻度が高いキーワードや，プロフィールの

類似度なども考慮することで，更に他のユーザとの関係を分類

に反映することができると考えられる．

本論文で提案したユーザの広がりの指標は，読者と他のユー

ザの関係を利用したものであり，読者に依存した指標である．

すなわち，この指標に基づく分類も読者に依存している．一般

に，ツイートには様々な解釈が考えられ，ツイートの解釈は読

者によって変化し得ると考えられるが，読者に依存した分類が

ふさわしくない場合も考えられ，別の指標を検討する際には，

その指標が読者に依存したものであるかどうかを考慮すること

も必要である．

本手法では，ツイートの分類のために関連ツイートの分布を

利用しており，関連ツイートを求める方法が分類の精度にも大

きく影響する．本論文では，対象ツイートのキーワードを含

むツイートを関連ツイートと定義した．この他に関連ツイー

トを求める方法として，TF-IDFとコサイン類似度を利用して



図 8 本手法を応用したシステムの例

ツイートの類似度を計算したり，キーワード間の類似度として

Normalized Google Distance(NGD) [10] を利用することが挙

げられる．NGDは，コルモゴロフ複雑性に基づく単語間の類似

度の近似値を Googleの検索結果の件数から求める手法である．

また，Ramageら [11]の手法のように，LDA(Latent Dirichlet

Allocation)を利用することも考えられる．

本手法の応用として，図 8に示すように，各ユーザのツイー

トを色分けして表示するようなシステムが考えられる．図 8で

は，プライベート型のツイートは青，パブリック型のツイート

は赤，コミュニティ型のツイートは緑，特殊型は黄色として色

分けし，時系列に沿ってツイートを表示している．このように

することで，読者はツイートのタイプを簡単に知ることができ，

読みたいツイートを見つけやすくするのに役立つと考えられ

る．例えば，ニュースに関連していると考えられるパブリック

型のツイートだけを読んだり，日常的な内容であることが多い

プライベート型のツイート以外を読むなどで，読者が読みたい

ツイートを効率的に発見できる．他にも，αと β の値に従って

色の濃さを変化させることで，投稿日時とユーザの広がりの程

度を視覚的に表現することも考えられる．

このようなシステムを考える場合，ツイートを分析するため

に必要な計算時間も重要である．Twitterでは大量のツイート

がリアルタイムに投稿されるため，計算量の大きな分類手法で

は，実用性が損なわれてしまう．本手法では，各ツイートに対

して，多くの関連ツイートの情報を基にスコアを算出している

ため，計算量が非常に大きくなる可能性がある．計算量を削減

するための方法として，関連ツイートの集合やそれらを投稿し

たユーザの集合を，キーワード毎に予め計算しておくことなど

が挙げられる．

6. お わ り に

本論文では，多くのツイートの中からユーザが読みたいツ

イートを発見しやすくするために，それぞれのツイートに対し

て，関連ツイートの投稿日時とそれらを投稿したユーザの広が

りに基づくスコアを付加し，ツイートを分類するための手法を

提案した．

投稿日時の広がりは，対象ツイートと関連ツイートの投稿日

時の差の分布に着目し，対象ツイートと関連ツイートの投稿

日時の差に基づく指標を用いた．また，ユーザの広がりでは，

ユーザのフォロー関係を表すグラフ構造から読者と他のユーザ

との非類似度を定義し，読者と他のユーザの近接度と関連ツ

イート投稿したユーザの数に基づく指標を用いた．これら二つ

の指標の大小から，ツイートを大きく 4つのタイプに分類する

ことができる．実際に Twitterに投稿されたツイートのデータ

を用いた実験を通して，関連ツイートの時間的な広がりやユー

ザの幅広さに基づいてツイートが分類できることを確かめた．

今後の課題としては，投稿日時の広がりやユーザの広がりに

関する別の指標を検討することや，大規模なデータを用いて分

類精度の評価実験を行うこと，そして，本手法を応用して，読

みたいツイートを発見しやすくするためのシステムを実際に

構築し，その効果を確認することが挙げられる．また，今後は

Sriramら [8]の手法との比較実験を行う予定である．
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