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あらまし 近年，マイクロブログのユーザが増加傾向にある．その一つである Twitterでは，他のユーザをフォロー

することで，そのユーザのツイートを見ることができるようになる．しかしながら，Twitterのユーザは膨大である

ため，フォローするべきユーザを見つけるのは困難である．このことから，Twitter上でフォローするべきユーザを

推薦する研究は数多くあるが，フォロー数が多すぎると，タイムライン上の情報量が増えるために，かえって閲覧し

にくくなってしまう．そこで，本論文では，より精度の高い推薦を実現するべく，フォロイーのツイートの分類を行

い，推薦に加味することを提案する．また，本手法の有効性を確かめるべく，普段から Twitterを利用しているユー

ザを対象に評価実験を行った．その実験の結果と考察についても報告する．
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1. は じ め に

近年，Twitterというマイクロブログが広く利用されるよう

になってきた．Twitterでは，「ツイート」という，140文字以

下の記事をWebに投稿することで，情報を発信したり，他の

ユーザのツイートを閲覧することで，情報を受信したりするこ

とができる．また，ツイートは，特定のユーザに向けて発信す

る「リプライ」という形態をとることもできる．これは，対象

のユーザの ID（ユーザごとにユニークな英数字．記号はアン

ダーバーのみ使用可能）をツイート中に含むことによって，対

象のユーザに通知されるツイートである．さらに，「フォロー」

という機能も存在し，ユーザは他のユーザをフォローすること

で，そのユーザのツイートを簡単に見ることができるようにな

る．いわば，ブックマークのような機能である．このフォロー

という機能が，Twitter を特徴づけている重要な要素であり，

ユーザはフォローや「リムーブ（フォローを解除すること）」を

繰り返すことで，欲しい情報や見たい情報に合わせて，好きな

ように，自身の「タイムライン（フォローしているユーザのツ

イートが表示される，ホームページのようなもの）」をカスタ

マイズすることができる．

ユーザがタイムラインを自由にカスタマイズするということ

は，あるユーザ Aがフォローしているユーザ B（これをフォロ

イーと呼ぶ）には，ユーザ Aがフォローしたときの意図がある

ことになる．また，ユーザのフォロイーは複数存在することか

ら，それぞれのフォロイーにそれぞれの意図があると考えられ

る．我々は，そこから，ユーザ Aの Twitterの使い方を推定す

ることができると考えた．たとえば，スポーツについての最新

情報を知るために Twitterを利用しているユーザは，スポーツ

について最新情報をツイートするユーザをフォローすると考え

られ，また，誰かとネットを介して会話するための，チャット

感覚で Twitterを使うユーザは，会話を好むユーザをフォロー

すると考えられる．

そこで，本研究では，ユーザの Twitter の使い方に着目し，

既存のユーザ推薦とは異なる視点を用いたユーザ推薦を提案す

る．2章で提案する手法の概要と，ユーザ推薦に関連する研究

の紹介を行う．3章では，提案手法の具体的なアルゴリズムと，

その実現方法を述べる．4章で，Twitterユーザによる評価実

験と，その考察を行い，最後に 5章で，まとめと今後の展望に

ついて触れていく．

2. 研究のアプローチ

2. 1 概 要

本研究においては，ユーザ自身が何についてツイートしてい

るのかは，ユーザの Twitterの使い方に関係がないと考えてい

る．先程の例であれば，主にスポーツの最新情報が知りたいが

ために Twitterを利用しているユーザが，必ずしもスポーツの

最新情報をツイートするとは限らず，また，チャットについて

も，実際に自分はチャットに参加せず，やり取りを見て楽しみ

たいという人もいる．そこで我々は，ユーザの Twitterの使い

方の違いは，フォロイーの違いとなって表れると考え，ユーザ

がフォロイーを選定する際には，ユーザの Twitterの使い方が

影響していると考えた．

そこで，本研究では，ユーザのフォロイーに注目し，フォロ

イーのツイートの分類を行うことで，ユーザの Twitterの使い

方を考慮し，それに沿ったユーザ推薦を実現する手法を提案す

る．ここで，提案手法では，ユーザの Twitterの使い方のみを

推定の対象としていることから，すべてのユーザの中から，提

案手法のみによってユーザを推薦することは難しい．そこで，

既存の，何らかの基準によって推薦されるユーザのリストを用

いて，そのリストをリランキングすることにより，目的である，

より精度の高いユーザ推薦を実現することとする．以降，この

リストに存在するユーザを推薦ユーザと呼ぶ．

提案手法の手順として，まず，手法の対象となるユーザの

フォロイーのツイートを取得し，あらかじめ定義した種類に分

ける．次に，ツイートの種類ごとの割合を求め，それをフォロ

イーのツイートパターンとして抽出する．最後に，推薦ユーザ



図 1 提案手法の概念図

のツイートパターンと，フォロイーのツイートパターン間の類

似度を算出し，これに基づいて，推薦ユーザをランキング形式

で出力する．これにより，ユーザの Twitterの使い方に沿った

ユーザを推薦することができるようになる．図 1は提案手法の

概念図である．

2. 2 関 連 研 究

Twitterを対象にして，ユーザの分類を行っている研究が存

在する [1] [2] [3]．たとえば，竹村らの研究 [1] では，ユーザの

フォロワーに着目することで，ユーザが，広く一般のユーザが

興味を示す情報を発信しているのか，それとも，一部のユーザ

が興味を示す情報を発信しているのかを判定し，分類している．

本研究では，情報を発信するようなツイートを求めているユー

ザが存在すると考え，推薦に反映しているが，その内容や範

囲の別については考慮していない．また，田中ら [2]の研究で

は，あるユーザがあるユーザをフォローする際の意図が，フォ

ロイーごとに存在するとしている．本研究では，ユーザごと

に，意図がある程度のまとまりを持つと仮定して，それに沿っ

たユーザ推薦が行えるのではないかと考えている．

ユーザ推薦の研究として，康ら [4]は，ユーザは自分と同じ

属性を持つユーザをフォローするとして，属性伝搬モデルを構

築することによって，ユーザ推薦を行っている．しかし，本研

究では，ユーザがフォローするユーザは，必ずしもユーザ自身

の属性によらないと考えており，フォロイーに着目してユーザ

推薦を行う．また，フォローのネットワークを用いたグラフを

利用するのではなく，ツイートの分類によって推薦を実現して

いる．この他にも，ユーザ推薦手法は Twitter上のフォローも

しくは対話のネットワークに基づくものが多い．[5] [6]．

ツイートの分類を行う研究として，西田ら [7]は，ある話題

についてのツイート群に対して，対象のツイートが圧縮され

やすいかどうかで，対象のツイートが，ある話題についてのも

のであるかを分類する手法を提案している．ツイートの分類

に関しては，このような，トピックに着目した手法が主流であ

る [8] [9]．本研究は，投稿されたツイートの話題については考

慮せず，ツイートの種類に着目している点に特徴がある．

ユーザ同士の類似性を測る研究としては，山本ら [10]が，ツ

イート数が一時的に増加する現象である「バースト」に着目し，

バーストのタイミングが重なるユーザは，ユーザ同士の興味の

あるトピックが重なるとして，これをもとに興味と生活リズム

表 1 該当ツイートの具体例

種類 該当ツイート

情報発信 インクは血よりも高い，プリンターのインクカート

リッジがどれだけ高値なのかが一目で分かるグラフ -

http://dummy.com インクが高いのは分かってたけど，

シャネルの 5 番ってその 10 倍するんすね…

情報要求 ユーザに固有の，@以下の英数字あるじゃないですか あ

れって普通なんて呼ぶ？

会話 @dummy account 自然薯とジャネンバって似てません？

その他 紙媒体の論文読んでてページめくるためにマウスに手を伸

ばしてマウスホイール転がして一人で爆笑した

に類似性があるユーザの推定を行う手法を提案している．しか

し，本研究では，推薦候補となるユーザとユーザ自身の類似性

以外にも，推薦候補となるユーザと，ユーザのフォロイーの類

似性が推薦の精度に寄与すると考えている．

3. フォロイーのツイートパターン

3. 1 ツイートの種類

本研究では，ツイートの種類として，以下の 4 つを定義し

た．ここで，本研究においては，実際の投稿者がどのような思

いでツイートしているかは重要でなく，あくまでそれを見てい

るフォロワーがどう捉えるかが重要であると考えている．

• 情報発信

• 情報要求

• 会話

• その他

それぞれの種類とその意味について，表 1 を参照しつつ説明

する．情報発信は，フォロワーに対して情報を発信しているツ

イートを指し，表 1 の情報発信の項目にあるようなツイート

が該当する．このツイートの割合が多いユーザをフォローする

のは，そのユーザのツイートの内容が直接ユーザにとって有益

である場合が考えられ，たとえばニュース記事を読むように

Twitterを使っていると推定できる．

情報要求は，フォロワーに対して何らかの疑問を提示し，答

えを求めるようなツイートが該当する（表 1 の情報要求の項

目）．このツイートの割合が多いユーザをフォローするのは，

そのユーザに対して返ってくるリプライによって自分の疑問を

解消したい場合や，自分自身が解答する立場でありたいなどの

場合が考えられる．

会話は，誰かと会話する内容のツイートを指す．具体例とし

て，表 1の会話の項目にあるようなツイートがあげられる．こ

の割合が多いユーザをフォローしている場合，会話の相手との

やりとりそのものを楽しむなど，チャットに近い使い方をする

ユーザであると考えられる．

その他は，表 1のその他の項目に示しているような，上記の

いずれの種類にも該当しないツイートである．このツイートが

多いユーザをフォローしている場合，ユーザは，雑多なツイー

トを拾い読みするように，SNSというよりは，気軽に記事が読

めるブログのような使い方をしているユーザではないかと考え



表 2 分類基準と優先順位

優先順位 種類 分類基準

高 会話 リプライであり，非公式リツイートでないツイート

↓ 情報要求 “？” で終わっているツイート

↓ 情報発信 URL が含まれるツイート

低 その他 上の三つのどれにも該当しないツイート

られる．

なお，これらの分類以外にも有用な分類が存在する可能性は

あるが，すでにツイートの役割の主要なものは分類できている

と考えたため，本手法ではこれら 4つの分類に従ってツイート

の分類を行う．

3. 2 ツイート分類の基準

ここで，前節で述べたツイートの種類の分類基準を述べる．

まず，情報発信は，URLが含まれるツイートである．これは，

特にインターネットにおいて，情報の発信がなされる際，その

真偽を確かめることは難しく，情報の発信には同時にその情報

源を載せていることが，そのもっともらしさを助けると考えた

ためである．次に，情報要求であるが，これはツイートの最後

の文字がクエスチョンマーク “？” であるものとした．そして，

会話はリプライに当たるものが会話であるとした．このとき，

広義にはリプライとして扱われる，非公式リツイート（注1）は含

んでいない．非公式リツイートは，会話を引用し，あらためて

自分の発言としてフォロワー全体に発信するためのものであり，

会話としての性格が薄まっていると考えたためである．最後に

その他だが，上記の条件のいずれにも含まれないツイートのす

べてがこれにあたる．これら 4つの基準をまとめたものを表 2

に示す．

また，表 1の会話にあるツイートのように，複数の基準に当

てはまるツイートの存在が考えられるが，会話，情報要求，情

報発信の順で優先順位が高いものとし，重複は許容していない．

これは，たとえば，URLが含まれているリプライの場合，フォ

ロワーに対する情報発信というよりは，リプライの相手に対す

る会話であると定義した方が妥当だと考えたためである．また，

他に有用な分類としてどのようなものがあるかの検討，および，

現在の分類も含め，より正確な分類基準などについては今後の

課題としたい．

3. 3 ツイートパターン抽出

ツイートの種類の定義にしたがって，フォロイーのツイート

を分類する．そして，各種類ごとに割合を算出し，閾値を設定

することで，フォロイーをいくつかのパターンに分類する．こ

うしてできた，いくつかのパターンのことを，ツイートパター

ンと呼ぶ．たとえば，本論文で提案しているツイートの種類は

4種類であり，各種類のツイートを，平均値よりも多めにツイー

トしているか，少なめにツイートしているかで分けるとすると，

2の 4乗で 16のツイートパターンができる．この場合，閾値

は平均値である．こうすることで，ユーザによってツイートパ

ターンごとのフォロイーの所属数に差異が見られると考えられ，

（注1）：http://twitguide.net/twitter をはじめよう！/リツイート

表 3 各種類についての割合

フォロイー 情報発信 情報要求 会話 その他　

A 6.67% 0% 13.3% 80%

B 18.5% 0.64% 34.4% 46.5%

C 26.4% 1.39% 34.7% 37.5%

.

..
.
..

.

..
.
..

.

..

平均 18% 0.95% 25.7% 39.8%

表 4 ツイートパターン

フォロイー 情報発信 情報要求 会話 その他　

A 0 0 0 1

B 1 0 1 1

C 1 1 1 0

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.

表 5 リランキング結果例

推薦ユーザ 情報発信 情報要求 会話 その他 パターン所属数 類似度

A 0 0 1 0 10 0.78

(7.53%) (0.68%) (61.6%) (30.1%)

B 0 0 1 0 10 0.51

(7.03%) (0%) (82.3%) (10.6%)

C 1 0 0 0 8 0.68

(97.7%) (0%) (0.57%) (1.72%)

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.

その差異が「Twitterの使い方の違い」を表していると考えた．

このことから，所属数の多いツイートパターンと，ユーザ推薦

の候補となっているユーザとの類似度により，ユーザ推薦を実

現していく．表 3に，フォロイーごとのツイートを，各種類ご

とに割合で出した場合の例と，平均値の例を示す．また，表 4

に，表 3が与えられた場合のツイートパターンを示す．

ここで，Twitterを利用しているすべてのユーザを利用せず

に，フォロイーのみを基準にして分類の閾値を算出し，それ

を参照しているのは，ユーザが他のすべてのユーザを把握し，

フォロイーの選定をしているとは考えにくいためである．

3. 4 推薦ユーザの分類とフィルタリング

先述のように分類したフォロイーと同じく，推薦ユーザも分

類する．このときの閾値は，推薦ユーザから求めるのではなく，

さきほどフォロイーから求め，適用した値をそのまま使用する．

これは，ユーザにとっての基準に沿ったユーザ推薦を行うため

である．そして，以下の手順に沿って，推薦ユーザのリランキ

ングを行い，結果を出力する．これにより，行われたリランキ

ングの結果は，表 5のようになる．

（ 1） ツイートパターンを，所属フォロイーの多い順にラン

キングしたものから，ｎ（初期値は１）位のものを取り出す．

これをカレントパターンと呼ぶ．カレントパターンに属する推

薦ユーザを取り出す．

（ 2） 同じパターンに属する推薦ユーザに順位をつけるため

に，カレントパターンに属するフォロイー中の，ツイート種別

の平均値をそれぞれ算出する．これらの値と，各推薦ユーザの



ツイート種別の値とのユークリッド距離を算出し，以下の式に

従って，類似度を算出する．

Similarity = 1− euclid

max(Euclid)

ここで，euclid は「各パターンのツイート種別の平均値と，

各推薦ユーザのツイート種別の値とのユークリッド距離」を指

し，max(Euclid)は「euclidが取りうる最大値」を指す．

（ 3） ｎがツイートパターンの総数に等しいなら終了する．

そうでなければ，（４）へ．

（ 4） ｎを 1増やし，もう一度（１）から繰り返す．

4. 実 験

この章では，本研究で提案する手法の有効性を確認するため

の評価実験を行うとともに，実験の手順と結果，考察について

も示す．また，先述したように，本手法は，あらかじめ用意さ

れた，何らかの興味で統一された推薦ユーザに対し，ランキン

グを行うものである．よって，今回は，被験者が選んだ，自身

が興味を持つハッシュタグ（ツイートに付与できるタグ）を含

んだツイートをしているユーザ 10人を推薦ユーザとすること

で，この要件を疑似的に満たし，実験を行った．

4. 1 実 験 概 要

普段から Twitter を利用しているユーザ 7 人を被験者とし

て，実験を行った．被験者は，自分がフォローしたいと思う順

番に，推薦ユーザのランキングを行った．また，ツイートの種

類の分布は，ユーザの時系列に従って変化すると仮定し，一定

期間のツイートを取得した．具体的には，分類するフォロイー

のツイートと，推薦ユーザのツイートを直近 1 週間分とした．

取得するツイートを，量ではなく期間で指定することで，たと

えば，ある時間帯にスポーツの中継放送があったとする．その

実況を行い，大量にツイートするユーザが多かったとして，普

段から実況のみをツイートするユーザの分類と，普段はその他

の種類のツイートも投稿しているユーザの分類を分けることが

できるようになる．実験では，被験者の作成したランキングと，

提案手法をもとにしたシステムが出力したランキングがどれだ

け近いかを，スピアマンの順位相関係数を用いて評価した．

今回の実験では，先述の 4つのツイートの種類に加えて，会

話の分類のしかたを 3種類用意し，それぞれの場合で，精度に

違いが出るかを確かめた．よって，被験者１人につき，実験の

結果が 3通り存在する．会話の分類は，ユーザに見える会話と

見えない会話を区別した場合，ユーザに見える会話のみを使用

した場合，見えるものも見えないものも総じて会話とした場合

の 3つである．そもそも，Twitterにおけるリプライは，発信

者と，受信者と，その両方をフォローしているユーザにしか見

えないようになっている．そのため，ユーザの，フォロイーが

どれだけ会話をしているかという意識に，実際の会話数が伴わ

ない可能性が高い．そこで，先述の 3つの会話の区分を用意す

ることによって，ユーザに見えている会話と見えていない会話

が，ユーザのフォローの嗜好にどの程度影響するかを確かめる．

なお，3種類の実験のすべてで，閾値を平均値とした．これに

表 6 被験者のランキングに対する順位相関係数

被験者 会話を分割 会話を合算 見える会話のみ

A -0.08 0.28 0.24

B -0.65 -0.64 -0.33

C -0.47 -0.57 -0.22

D -0.55 -0.67 -0.55

E 0.49 0.45 0.27

F 0.53 0.44 0.25

G 0.08 0.08 -0.23

より，会話の種類を分けた場合では 32の，残り 2つの場合で

16のパターンを使用して実験を行った．

4. 2 実験結果と考察

前節で述べたように，被験者の作成したランキングと，本手

法によって出力されたランキング間の，スピアマンの順位相関

係数を表 6に示す．

表 6から読み取れることとして，会話を 2種類に分割した場

合と，会話を合算した場合において，相関の高さが，正の中程

度の相関，負の中程度の相関，相関なしに別れていることが分

かる．それに対し，見える会話のみを考慮した場合では，相関

が全体的に低い．これは，会話に分類されるツイートのうち，

見えない会話をすべて切り捨てることで，会話の絶対数が減り，

少量の見える会話をしただけで簡単に平均値を超えてしまい，

結果的には，正確にパターンとして組み込めるだけの分類でな

くなってしまったことによるのではないかと考えられる．

実験後のアンケートにおいて，被験者 Bが，新たにフォロー

する人物はこれまでフォローしてきたユーザとは違ったユーザ

をフォローしたいと考えた，と回答した．また，被験者 Aは，

これまでにフォローしたユーザと，違うユーザのフォローは

半々くらいを考えている，と回答した．なお，そのほかの被験

者の，同じ項目に対する回答は有意でなかった．被験者 Bの相

関係数は負の相関を示しており，被験者 Aの相関係数では相関

は見られない．さらに，提案手法では，先述したとおり，シス

テム動作時点での，多数派のフォロイーのパターンをもとにラ

ンキングを行っている．このことから，新たにフォローする人

物は，（同じ興味についてのユーザの中でも）今までのユーザと

は違ったユーザをフォローしたい，と考えているユーザには，

現行システムのランキング法を逆に適用したランキングを適用

し，どちらのユーザも半々で，と考えているユーザには，現行

のランキングの，高い順位のユーザと低い順位のユーザを交互

に出力するなどの変更を加えることによって，推薦の精度が上

昇すると考えられる．

今回の実験で使用したツイートは，各フォロイーの直近 1週

間のツイートであった．しかしながら，これによって，1週間

のうちにツイートしていなかったフォロイーを無視したこと

と，1週間のツイート数が極端に少ないユーザに対しては，正

しい分類が行われにくいことが，推薦結果に影響していると考

えられる．また，1週間のうちに，Twitter社の提供している

TwitterAPIによって取得できる限界数である，3200ツイート

に達しているフォロイーが数人しか存在しなかった．このため，



取得するツイートをさらに長く取り，より多くのツイートを分

類することで，フォロイー単位の分類精度も上がり，実験の結

果が変化することが考えられる．

5. お わ り に

本論文では，ユーザのフォロイーをいくつかのパターンに分

類することによって，ユーザの Twitterの使い方を推定し，推

薦に利用するという，新たなユーザ推薦のモデルを提案した．

また，評価実験によって，いくつかの課題や改善点すべき点が

明らかになった．今後は，これらの点を考慮し．改善したシス

テムの開発が必要であると考えている．

具体的な今後の課題としては，ツイートの分類が必要十分で

あるかの検討があげられる．特に，今回の実験においては，被

験者のフォロイーのツイートの種類ごとの割合の中で，情報要

求の割合が全体的に低かった．このことから，情報要求そのも

のが，ユーザの Twitterの使い方に関わらない，必要のない分

類である可能性が考えられる．また，既存の分類についても，

その分類基準が正確であるとは言い難く，改善が必要であると

考えている．たとえば，とある本の著者が，「○月×日に僕の新

しい単行本が出ます！」などとツイートしたとする．これは，著

者本人が発言しているため，信ぴょう性が限りなく高く，著者

をフォローしているユーザにとっては，間違いなく情報発信と

して捉えられるツイートであるが，現行の基準では URLが含

まれていないために，その他のツイートとしてカウントされて

しまう．さらに，パターンの閾値についても，今回の実験では

単純に平均値としたが，これを変化させることによって出力結

果が変化することが考えられ，最も精度が高くなる閾値の模索

が必要であると考えている．また，すでに考察で述べたように，

ユーザのフォローの意欲が，システムの出力とは真逆であるこ

とがあるために，その選択をユーザが行えるようにすることで，

より柔軟に推薦を行うことができると考えている．しかしなが

ら，フォロイーが少ないユーザの場合，分類したパターンの中

に，ユーザの所属数が 0のパターンが多く存在することがある．

その中から，どのパターンを推薦するべきであるかを判断する

ことは，現在のシステムでは不可能であるため，何か新たな要

素によって，これを推測する必要がある．最後に，ユーザの，

推薦ユーザに対するフォロー意欲に，ツイートパターンと発信

しているトピックのどちらが強く影響するかの評価を行わなけ

ればならず，また，複数のトピックに興味を持つユーザについ

て，トピックによって好むツイートパターンが異なる可能性に

ついての調査も必要であると考えている．
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