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あらまし マイクロブログを利用して情報収集を行う場合，ユーザが膨大な情報を取捨選択し興味のある情報を過不
足なく入手することは通常困難である．ツイート推薦に関する研究は数多くあるが，これらは多くの場合ユーザの嗜
好に基づく推薦である．このような手法により推薦されるツイートはユーザにとって興味ある内容を含む重要な情報
である可能性が高い反面，それぞれ似通ったものを推薦してしまい，結果的にすでに持っている情報とほとんど同じ
ものしか得られない可能性がある．本研究ではユーザの嗜好と，情報の真新しさを表す新鮮度によるツイートの推薦
手法を提案し，ユーザの多様な情報の収集を支援する．本研究における新鮮度とはユーザにとって見慣れない珍しい
情報を高価値とみなすような尺度で，ツイート内容が普段ユーザがタイムラインで眺める内容とどのくらい異なって
いるかをトピックを考慮し推定することで与える．評価実験では，新鮮度を計算する際にトピックを考慮するべきで
あることをベースラインを用いて示した上で，更にユーザ嗜好度を用いた推薦を提案し，提案手法と比較した上でそ
れぞれ想定通りに真新しい情報や興味のある情報をよく推薦する傾向にあることを確認した．また，新鮮度・ユーザ
嗜好度を同時に考慮した混合推薦手法を提案し，新鮮度のみによる推薦，ユーザ嗜好度のみによる推薦との性能比較
を行ったが，推薦能力に大きな変化はなかった．
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1. は じ め に

Twitterを始めとしたソーシャルメディアがインターネットの
発展とともに急速に普及しつつある [1]．その重要な利用目的の
一つに情報収集があり，特に若者の間では既存メディアに劣ら
ない重要な情報収集手段の一つとなりつつある [2]．Twitterの
情報源としての側面に注目すると，Twitterでは毎日 1億人以上
のユーザから 3 億以上のツイートが投稿されている [3]．個人
が情報収集を行うためには，この莫大な情報量に対処するため
何らかの取捨選択が必要である.

Twitterにはフォローという仕組みがあり，ユーザはユーザの
投稿したツイートのみを受け取り，閲覧することができる．し
かしユーザ数が膨大であること，自らにとって必要なツイート
しか投稿しないようなユーザは僅かであることから，必要な情
報を過不足なく得られるようユーザを選び取りフォローするこ
とは通常困難である．このような背景から，Twitterにおいて，
ユーザにとってフォローすべきユーザや見るべきツイートを推
薦する手法は数多く提案されている [4], [5], [6], [7].

既存のツイート推薦手法では，文章間の類似度やトピックモ
デルを用いるものや，価値ある投稿の多いユーザを特定し，新
しいツイートを検知し推薦するといった手法が主流であるが，
これらは多くの場合ユーザの嗜好に基づく推薦である．このよ
うな手法により推薦されるツイートはユーザにとって興味ある
内容を含む重要な情報である可能性が高い一方で，それぞれ似
通ったものを推薦してしまい，結果的にすでに持っている情報
とほとんど同じものしか得られない可能性がある．
また，ユーザの情報のニーズは人によって多種多様である．

図 1は Twitterにおけるユーザのツイート例であるが，Aのよ
うにユーザにとって未知，つまり新鮮度の高い情報が欲しいと
いう場合があれば，B,Cのように既存手法により推薦されるよ
うなユーザの嗜好に合った話題に関する情報や，一般の人々の
中で話題となっているトレンド情報などについてもニーズがあ
ると考えられる．
そのため本研究ではユーザの嗜好だけでなく情報の真新しさ

を示す尺度である新鮮度を考慮した推薦手法を提案し，これを

図 1 タイムライン例から見る複数種の推薦のニーズの例



用いたツイートの推薦を試みる．提案手法は，ユーザの嗜好に
合った興味深いツイートのうち，なるべく今まで見ていないよ
うな内容の情報を推薦することで，全体として得られる情報の
網羅性の改善を支援することができると期待できる．
本研究における新鮮度とはユーザにとっての新鮮度である．
一般的な新鮮度とは対象の時間経過に伴う価値損失の少なさを
示す尺度であるが，本研究では特にユーザにとっての情報の内
容の真新しさを推定する．つまり本研究で提案する新鮮度は，
新しい情報に加え，新しくなくともユーザにとって見慣れない
珍しい情報であればこれを高価値とみなすような尺度である．
ユーザの嗜好を考慮せず，ユーザにとっての新鮮度のみに基
づきツイートを推薦する手法も考えられるが，これは得られる
情報の多様化に貢献できると期待される反面，ユーザが必要と
しない情報を推薦してしまう可能性がある．この問題を解決
しつつ，ユーザの複数の情報のニーズを含意した手法として，
ユーザの嗜好，ユーザにとっての新鮮度を同時に考慮した混合
推薦手法を提案することが本研究の目的である．
本論文ではまず第 2.節で Twitterにおける情報推薦，ユーザ
の嗜好に基づく推薦，情報新鮮度にかかわる関連研究について
述べた後，第 3.節でユーザ嗜好度，情報新鮮度の計算手法を提
案する．第 4.節で実験にてそれぞれによる推薦手法の妥当性を
検証した後，これらを組み合わせた混合推薦手法についても言
及，推薦能力を比較する．

2. 関 連 研 究

2. 1 Twitterにおける情報推薦
Liら [4]はフォローするユーザやコミュニティを推薦するフ
レームワーク『FRec』を提案している．ユーザのフォロー関
係を示す隣接行列を非負値行列因子分解 (Nonnegative Matrix

Factorization,NMF)してコミュニティを発見し，ユーザのツイー
ト群とコミュニティ帰属を用いてトピックモデルを提案してい
る [8], [9]．

Wengら [5]は，もっともフォロー，ツイートの多いユーザ群
とそのフォロー，ツイート等の情報を入力に，ユーザの影響力
を推定する手法を提案している．ユーザの類似度を求め，ユー
ザのフォロー関係をリンクとみなし，リンクの重みをこの類似
度を用いて表すことで Twitterにおいて Pagerank [10]を適用し，
ユーザの影響力を推定し推薦している．
さらに，Uysal ら [6] は，ツイート著者の特徴，閲覧者の特
徴，ツイートの内容や投稿時間等を分析してツイートの推薦を
行う手法を提案している．

2. 2 ユーザの嗜好に基づく推薦
Yangら [7]はトピックモデルを用いたツイートのユーザ嗜好
度を決定手法を提案している．トピックモデルを用いてユーザ
とツイートの相関の強さを推定する際，トピック分布の時間的，
空間的エントロピーを考慮したペナルティを考慮することで，
トピック推定に失敗している部分の影響を軽減している．

2. 3 情報の新鮮度
Kotkov ら [11] は既存の情報推薦手法を調査し，真新しさや
意外性に富んだ情報を推薦する能力の高い情報推薦手法の必要

性を訴えている．
Parkら [12]は，学術論文を入力に新規性の高い部分を推定す

る手法を提案している．新規性とは今までに言及されていない
要素のことであり，情報新鮮度と近しい概念である．情報検索
の分野を始めとして，時間的・内容的に新しいことが重要な分野
において，新規性に関する研究は盛んに行われている [13], [14]．
また Maら [15] [16]は，サーバー側でWebサイトを監視し，

発生した変更に対して 4 つの尺度を定義し解析を行い，ユー
ザーに変更の旨を通知するシステムを提案している．Maらは
新鮮度，流行度，更新頻度，アクセス頻度を提案しているが，
本研究に関連する新鮮度について以下に議論する．

Maらは変更前後のコンテンツの類似度に着目して，類似度
が低い場合，ユーザにとっては従来から大きく様相の異なる見
慣れない情報を新たに含んでおり，価値が高いとみなされる可
能性が高いとしている．逆に類似度が高い場合，変更前のコン
テンツに追記した（同じ文脈の情報を追加した）ものである可
能性が高く，元々そのコンテンツ並びに文脈に関心の高いユー
ザにとっては価値が高いとみなされる可能性が高いと推定して
いる．Maらはこれらを新鮮度・流行度と定義し，それぞれに
おける価値計算手法を提案しているが，彼らの手法はキーワー
ドベースであり，トピックを考慮していない．
以上のように主に情報検索の研究において活用されている概

念である新鮮度を，本研究では twitterにおいてトピックモデル
を用いて推定し，適用することを試みる．

3. 提 案 手 法

3. 1 概 要
既存のツイート推薦手法は単語やトピックをもとにユーザの

嗜好を同定しこれに合致するツイートを推薦するものが多く，
これらの手法が有益な場合もあるものの，ユーザにとって新規
性の高い有益な情報を得ることは困難である．そのため本研究
ではユーザの嗜好だけでなく情報の真新しさを示す尺度である
新鮮度を考慮した推薦手法を提案し，それを用いたツイートの
推薦を試みる．
ユーザにとっての新鮮度は，ユーザとツイート群を入力に，

ツイート内容が普段ユーザがタイムラインで眺める内容とどの
くらい異なっているかを推定することで与える．ユーザ嗜好度
は，ユーザとツイート群を入力に，ユーザが各トピックに対し
どのくらい興味を持つか，ツイートは各トピックとどのくらい
関係が強いかを推定することで与える．本研究ではユーザとト
ピックの相関の強さ，トピックと単語の相関の強さに基づいて，
新鮮度や嗜好度を計算する手法を提案する．これらの相関は，
本研究では Liら [4]の提案するトピックモデルにより推定され
るトピック分布などを用いて推定する．

3. 2 単語・トピック分布の推定
Liら [4]の提案するトピックモデルに基づき，ユーザがどの

ような話題を投稿しているか推定する．本研究では図 2に示す
User-Topic Model（以下，UTモデルと呼ぶ）を用いて，ユーザ
のフォロイーと投稿ツイート群を入力に，ユーザ-トピック分
布 p(z | u)，トピック-単語分布 p(w | z)を数値的に求める．ギブ



図 2 User-Topic Model [4]

ズサンプリング法によりこれを与える場合，以下の更新式を用
いる．

p(w | z) =
nw

z + β

n−z +Wβ
(1)

p(z | u) =
nu

z + α

nu
− + Kα

(2)

十分な反復回数をとって値の更新とサンプリングを繰り返し，
これらの値を得る．ただし，α，βはハイパーパラメータ，W は
単語種類数，K はトピック数，nw

z はトピック zに単語 wが割り
当てられた回数，n−z はトピック zに割り当てられた総単語数，
nu

z はユーザ文書 (ユーザのツイート群)uにおいてトピック zが
割り当てられた単語数，nu

− はユーザ文書 uの単語数である．
UTモデルの詳細は文献 [4]を参照されたい．
3. 3 新 鮮 度
本節では Twitter におけるトピックを考慮したツイートの新
鮮度計算手法を提案する．
ある情報がユーザにとって見慣れているかどうか判定するこ
とを考える際，もっとも直感的な実現方法として単語の出現回
数に基づく推薦を行うことが考えられる．しかし単語の出現回
数のみでは新鮮度が高いと判断できない場合がある．
図 3の例に示されているように，単語「京大」について馴染
みのあるユーザにとって，図のツイート全て，ひいては「京大」
を含むツイート全てについて見慣れた情報であるとは限らない．

図 3 トピックレベルで新鮮度の低いツイート，高いツイートの例

図 4 提案手法によるツイート推薦の例

見慣れた単語を含むツイートであってもその背後にある話題と
して「ありがちな話題」「ありがちでない話題」の 2パターン
が考えられ，この 2つを単語頻度ベースの計算で分離すること
は困難である．これらを分離し，後者のような場合をも新鮮度
が高く推薦するべきと判断できるような計算方法を，本研究で
はトピックモデルから得られる推定量を用いて定義する．
アイデアを図 4に示す．ツイートのトピックを推定できれば，

ユーザのタイムライン上のツイート群と推薦候補ツイート群に
対しトピックを推定することで，見慣れないトピックを持つツ
イートをユーザにとって新鮮度の高いツイートとして推薦する
ことができる．各単語から一様に生起確率の高いトピックを選
び，それをツイートのトピックとすることで，単語の出現頻度
によらない新鮮度推定を実現する．
以上の考えに基づき，ユーザにとっての新鮮度を表すスコア

の計算手法を以下に順に示す．
まずツイートのトピックを推定する．2018年 2月現在，Twitter

には 1ツイート 140文字までという文字数制限があり，ツイー
トの大半が短い文である．このような短文について，その背後
に複数のトピックが存在するとは考え難い．このため本研究で
は 1ツイートにただ 1つのトピックが存在すると仮定する．こ
の時あるツイート t についてそのトピック zi は，3. 2で示され
た p(w | z)を用いて次のように推定される．

arg max
zi

∏
w∈t

p(w | zi) (3)

ただし，wはツイート tを構成する各単語を示す．
次に，ユーザ uのあるトピック zi についての新鮮度は，3. 2

節で示された p(z | u)を用いて次のように計算される．

1 − p(zi | u) (4)

式 (3)と (4)より，トピックを考慮したユーザ uとツイート t

の新鮮度 f f resh(t, u)の導出式を以下のように定義する．

f f resh(t, u) = 1 − p(arg max
zi

∏
w∈t

p(w | zi) | u) (5)

つまりこの計算手法はツイートのトピックを推定し，ユーザ
と関連の少ないトピックを持つツイートに対して高い価値を与
える．



3. 4 ユーザ嗜好度
Liら [4]は論文にて複数の推薦手法を包括したユーザ・コミュ
ニティ推薦システムを提案しており，推薦ユーザを，キーワー
ド群を入力に p̃(u | W)を計算することで与えている．ユーザ u

にとってのツイート t の価値はユーザ毎のツイートの条件付生
起確率 p(t | u)であると捉えられるので，ベイズの定理により，
ユーザ uのツイート tに対するユーザ嗜好度 f f av(t, u)を以下の
ようにして求める．

f f av(t, u) = p(t | u) =
p(W)
p(u)

p̃(u | W) (t = W) (6)

なお，p̃(u | W)は Liらの論文において以下のようにして求め
られている．

p̃(u | W) ∝ p(u)
∑

z

p(z | u)
∏

wi

p(wi | z) (7)

式 (6)，(7)より，直感的には f f av(t, u)は，ユーザのツイート
に対する興味の度合いを単語毎のユーザの相関をトピックを介
し集計することで与えている．

4. 評 価 実 験

4. 1 目 的
本論文で提案しているツイートの推薦尺度を評価するために
以下の実験を行った．
• 新鮮度の評価実験：単語レベルの新鮮度計算手法（4. 2

節）をベースラインとし，本研究で提案するトピックを考慮し
た新鮮度計算手法の有効性を確認する．

– まず，クラウドソーシングを用いた実験により，提案
手法であるトピックレベルでの新鮮度計算手法とベースライ
ンである単語レベルでの新鮮度計算手法について，それぞれ
の推薦能力を比較する．

– 次に，ユーザアンケートを用いた実験により，異なる
ユーザの異なるタイムラインを用いて新鮮度計算を行い，4. 3

節で得られた傾向が異なる入力においても一般的に認められ
る内容であるか確認するとともに，新鮮度だけでなく有用度
等を考慮した考察を行い，推薦されるツイートに対して更な
る具体的な分析を行う．
• 新鮮度とユーザ嗜好度を用いたツイート推薦の評価実

験：新鮮度，ユーザ嗜好度それぞれを考慮した情報推薦とこれ
らを併用した混合推薦手法について比較検討する．

4. 2 ベースライン：単語レベルでの新鮮度
提案手法であるトピックを考慮した新鮮度計算手法と比較す
るため，ツイートの類似度を用いて単語レベルでツイートの新
鮮度を計算する方法をベースラインとする．
ツイート tについて単語頻度（term frequency,tf）値を成分とす
るベクトル v(t)を考えると，ツイート t1と t2の類似度 sim(t1, t2)

は以下のように計算される．

sim(t1, t2) =
v(t1) · v(t2)
|v(t1)||v(t2)| (8)

あるツイート tについて，ユーザ uのタイムライン上に存在

するツイート群中の各ツイート ti (i = 1, 2, ...N)との類似度を
求めた際に類似度が低いものが多い時，このツイートはユーザ
にとって見慣れない単語の多い新鮮度の高いツイートであると
言える．出現単語レベルでの新鮮度 fr f (t, u)は以下のように計
算される．

fr f (t, u) = 1 − 1
N

N∑
i=1

sim(t, ti) (9)

本研究ではこれによるツイートの推薦と提案手法であるト
ピックを考慮した新鮮度計算によるツイート推薦の性能を評価
実験により比較し，提案手法によるツイート推薦の有用性を確
かめる．

4. 3 クラウドソーシングを用いた新鮮度評価実験
4. 3. 1 概 要
ランサーズ（注1）を利用し，被験者 100名に対しアンケート実

験を行った．被験者には，著者が実際に運用する twitterアカウ
ントによりフォローされている 353人の公開アカウントが平成
29年 11月 1日から 7日にかけ投稿した全ツイートのうち，後
述する手法によりサンプリングされた 5000ツイートを閲覧し
てもらった後，当該アカウントのおすすめユーザ（注2）100アカ
ウントが同時期に投稿したツイート 100件について，既出の内
容を含むか回答してもらうことで，新鮮度に関するラベルを収
集した．
同時に，モデル生成用には当該アカウント及びフォローして

いる公開アカウントが平成 29年 11月 7日までに投稿した日本
語ツイート 532765件を Twitter REST API（注3）を用いて収集し
た．これを用いて User-Topic model（UT モデル) を生成した．
これに際し，ノイズとなる情報を取り除くため以下の下処理を
行った．パラメータ設定は Liらに従い α = 0.01, β = 0.01とし
た．ギブズサンプリング試行回数は 300回とした．
• juman++ [17]を用いて形態素解析を行い，ツイートを単

語群に分割し，助詞・助動詞などのそれ自体が意味を持たない
品詞は除去した．
• 日本語でない単語や記号，URLなども正規表現を用いて

除去した．
• ツイートを構成する単語が 3語未満の場合はこれを考慮

しないこととした．これは単語群が特徴的な意味ある文章とし
て成立するのに主語・目的語・動詞が一つずつは必要と考えら
れるからである．

UTモデル生成の後，新鮮度に関するラベルを付与された 100

ツイートに対し，モデルから推定される p(z | u), p(w | z)の値な
どから新鮮度，ユーザ嗜好度及び混合スコアをそれぞれ計算し
ランキングを作成した．

4. 3. 2 タイムラインのサンプリング
期間中にフォロイーにより投稿されたツイートは 5000件を

大きく超える分量であった．被験者の記憶能力と本来のタイム
ライン上のツイートの多様性を考慮し，本研究では以下の方法

（注1）：http://www.lancers.jp

（注2）：https://help.twitter.com/ja/using-twitter/account-suggestions

（注3）：https://dev.twitter.com/rest/public



によるサンプリングを行った．各方法によりサンプリングし作
成したタイムラインを用いて同条件の実験を行い，サンプリン
グ方法によりランキングや評価値が変化するか確認した．
（ 1） 投稿時間の新しいツイートを順に 5000件収集した．
（ 2） 投稿時間によらず，一様にランダムに 5000件収集した．
（ 3） 期間中に投稿された全ツイートについて，投稿時間の
新しい順に忘却確率に基づくフィルタリングを行い，この結果
4712件のツイートが収集された．
ここで，投稿時間により決定される忘却確率はエビングハウ
スの忘却曲線に従うものとした．このとき，t 秒後の忘却確率
p(t)は，定数 k = 1.84, c = 1.25を用いて，式 10により与えら
れる．

p(t) =
k

c log t + k
(10)

4. 3. 3 結果・考察
まず，おすすめツイート群についてトピックを考慮した新鮮
度と単語レベルでの新鮮度を計算し，この値を用いてランキ
ングを作成した．次に，被験者ごとに異なる情報新鮮度に関す
るラベルをもとに Precision@k，Mean Average Precision（以下
MAP），ROC曲線の AUC値を算出した．各評価値の被験者平
均を表 1,2,3に記す．
いずれのサンプリング手法においても，上位数件程度までの
評価においては提案手法が高い評価値を，ランキング全体を考
慮した評価においては単語レベルでの新鮮度計算手法が高い評
価値を示した．この結果により，ランキング全体，特に中下位
を含めた数十件の新鮮度計算ではベースラインが優れる一方で，
提案手法はランキング上位の数件程度の推薦に用いる上では優
れていることが示唆された．
新鮮度のみに基づくツイートの推薦は真新しい情報を推薦す
ることでユーザに新たな発見を促す一方で，過剰な推薦は真新
しいもののユーザにとって有用な情報の割合を低下させる可能
性を孕んでいる．したがって少量かつ精度の高い推薦を行うこ
とが重要であり，このような推薦のための新鮮度計算には提案
手法を用いるべきであると言える．

表 1 サンプリング手法 (1) による実験結果

被験者平均
Precision MAP ROC-AUC

@1 @5 @10 all

提案手法 0.610 0.520 0.505 0.559 0.504

単語レベルでの新鮮度計算手法 0.560 0.542 0.503 0.612 0.510

表 2 サンプリング手法 (2) による実験結果

被験者平均
Precision MAP ROC-AUC

@1 @5 @10 all

提案手法 0.500 0.468 0.430 0.489 0.468

単語レベルでの新鮮度計算手法 0.480 0.428 0.440 0.506 0.497

表 3 サンプリング手法 (3) による実験結果

被験者平均
Precision MAP ROC-AUC

@1 @5 @10 all

提案手法 0.580 0.540 0.487 0.565 0.508

単語レベルでの新鮮度計算手法 0.570 0.526 0.521 0.579 0.553

図 5 2 手法の新鮮度に関するアンケート結果

4. 4 ユーザアンケートを用いた新鮮度評価実験
4. 4. 1 概 要
平成 29年 6月 16日から 30日にかけ，日常的に Twitterを利

用している被験者 6名に対しアンケート実験を行った．モデル
生成用に被験者のアカウント及びフォローしているアカウント
と，それらの投稿したツイートをアカウント毎に 2000ツイート
ずつ，Twitter REST APIを用いて収集した．これを用いて，被
験者ごとに User-Topic model（UTモデル)を生成した．これに
際する下処理やハイパーパラメータは 4. 3節の実験に準拠した．

UTモデル生成の後，各被験者のアカウントに Twitter社から
提供されるおすすめユーザ 100アカウントから発信される合計
20000ツイートに対し，モデルから推定される p(z | u), p(w | z)

の値などから新鮮度，ユーザ嗜好度及び単語ベースの新鮮度等
をそれぞれ計算し，それぞれについて高い値を示したツイート
を 50個ずつ抽出し，これについて有用度などを問うアンケー
トを被験者に対し実施した．情報推薦という観点から，ここで
推薦するツイートは 3語以上のもの・他者へのリプライでない
ものとした．アンケートの体裁・内容としては，3つの質問は
それぞれ 1ツイートの持つ被験者にとって「自分の見たい内容
を含んでいるか（有用度）」，「最近の自分の TLには流れない話
題であるか（新鮮度）」，「自分の身の回りで最近よく聞く，目に
する内容を含んでいるか（流行度）」(以降，図表にてそれぞれ
v,f,pと略記する)を問う内容である．「このツイートはあなたに
とって有用度・新鮮度の高いものであるか」と問い，1「全くそ
う思わない」から 5「とてもそう思う」までの 5段階でもっと
もふさわしいと思う評価値を回答してもらった．

4. 4. 2 結果・考察
図 5は，新鮮度に関して各手法により推薦されたツイート群

が獲得した回答である．なお，トピックを考慮した新鮮度によ
る推薦を fresh，単語レベルでの新鮮度による推薦を rfと略記
する．
図 5より，十分多いツイート群から多数のツイートを新鮮度

に基づき推薦する場合，単語レベルでの新鮮度による推薦の方
がより精度が高いことがわかった．これは 4. 3. 3節の実験結果
とも同じ傾向であり，異なるユーザ，タイムラインにおいても
同様の傾向が示唆されたと言える．

4. 4. 3 新鮮度に基づく推薦手法の有用度を考慮した比較
次に，新鮮度に加え有用度を考慮し，提案手法と単語レベル

での新鮮度による推薦手法を比較する．
有用度，新鮮度についてのそれぞれ評価値を集計したものが

表 4である．これによると，推薦したツイートに関して有用度
の高いものの個数・内訳には大きな差はなく，差があるのは推



表 4 新鮮度計算手法の比較
fresh rf fresh - rf

v ＞ 3,f ＞ 3 59 59 0

v ＞ 3,f ＜ 3 34 25 9

v ＞ 3,f=3 20 20 0

v ＜ 3,f ＞ 3 54 81 -27

v ＜ 3,f ＜ 3 60 49 11

v ＜ 3,f=3 29 25 4

v=3,f ＞ 3 15 23 -8

v=3,f ＜ 3 16 9 7

v=3,f=3 13 9 4

合計 300 300 0

薦したものの有用度が低いと判定されたツイートのうち，新鮮
度が高いものであることがわかる．つまり，トピックを考慮し
た新鮮度の計算手法は従来の単語ベースの手法と比べて，ユー
ザにとって読む価値の高い，新しい情報を含むツイートをより
高い精度で推薦できる．
単語とトピック，ユーザにとっての新鮮度の大小という区分
を任意のツイートにあてはめると，任意のツイートはユーザに
とって，
• トピックレベルでも単語レベルでも新鮮度が高いと計算

される
• トピックレベルでは新鮮度が高いが単語レベルでは新鮮

度が低いと計算される
• トピックレベルでは新鮮度が低いが単語レベルでは新鮮

度が高いと計算される
• トピックレベルでも単語レベルでも新鮮度が低いと計算

される
のいずれかであると分類する事ができる．
トピックレベルで新鮮度が高いとは，同じトピックに属する
可能性の低い単語群が 1ツイート中に含まれていることであり，
単語レベルで新鮮度が高いとは，単に出現頻度の低い単語がツ
イートに含まれていることである．これに基づき先の要件を言
い換えると，以下のようになる．
（ 1） 見慣れない単語を含み，同じトピックを持つ確率も
低い
（ 2） 単語自体の出現頻度にはよらないものの，同じトピッ
クを持つ確率は低い
（ 3） 同じトピックを持つ確率にはよらないものの，単語自
体の出現頻度は低い
（ 4） 単語自体の出現頻度も同じトピックを持つ確率も比較
的高い
(1) と (2) はトピックレベルで新鮮度が高く，(1) と (3) は単語
レベルで新鮮度が高いと言える．したがって，有用度が低く新
鮮度が高いツイート群の個数差は，(2)と (3)に基づく推薦の性
能差に由来すると考えられる．
各手法において有用度が低く新鮮度が高いと判定されたツ
イート群について文章内容を調べたところ，単語レベルでの新
鮮度に基づく推薦ツイート群について，広報・宣伝ツイートの
割合が高くなっていることがわかった．新たに宣伝する商品名

図 6 手法毎の有用度に関するアンケート結果

や作品名といった固有名詞はそれまでの出現頻度は低いと考え
られるため，このようなツイートは単語頻度で見ると新鮮度が
高く，一方でトピックレベル新鮮度を計算することを考えると，
これはツイートがいくつか未知の単語を含んでいたとしてもそ
れ以外の単語から推定したトピックのみに依存するので新鮮度
が高いとみなされるとは限らない．
また，各手法で推薦されたツイート群のうち有用度の高かっ

たものに対しても同様の傾向があると考えられるが，これに該
当するツイート数には手法間の差はなかった．このため，それ
ぞれの手法でしか推薦できないツイートが同程度存在し，その
ようなツイート群の傾向として，単語レベルでの新鮮度に基づ
く推薦ツイート群については広報・宣伝ツイートが多く，トピッ
クを考慮した新鮮度に基づく推薦ツイート群については 3. 3の
内容から単語自体は見覚えがあるものの話題としては未知なツ
イートが多いと推定される．
以上の観点から，先の表から定量的に判断すれば，新鮮度が

高いツイート群において，有用度の再現率としてはトピックを
考慮した新鮮度に基づく推薦手法は単語レベルでの新鮮度に基
づく推薦手法より優れているものの，それぞれの手法でしか推
薦できないツイートが一定数存在するため，改善の余地がある．

4. 5 新鮮度とユーザ嗜好度を用いたツイート推薦の評価実験
4. 5. 1 概 要
4. 4. 1節に記載の通り，日常的に Twitterを利用している被験

者 6 名について，被験者毎に新鮮度，ユーザ嗜好度及び単語
ベースの新鮮度等による情報推薦を行い，推薦されたツイート
について有用度などを問うアンケートを実施した．本小節では
アンケートの回答結果から提案手法，ユーザ嗜好度及び単語
ベースの新鮮度計算手法による推薦を比較した後，新鮮度と
ユーザ嗜好度を同時に考慮した混合推薦手法について検討する．
実験の詳細な実施概要に関しては 4. 4. 1節を参照されたい．
4. 5. 2 ユーザ嗜好度に基づく推薦手法
図 6は，有用度に関して，提案手法，単語レベルでの新鮮度

を用いた推薦手法，ユーザ嗜好度を用いた推薦手法により推薦
されたツイート群が獲得した回答である．なお，トピックを考
慮した新鮮度による推薦を fresh，単語レベルでの新鮮度による
推薦を rf，ユーザ嗜好度による推薦を favと略記する．
図 6によると推薦されたツイートの有用度はいずれの尺度に

おいても同じような結果を示し，それぞれの差は少ないという
ことがわかる．



表 5 被験者毎の手法別での有用度評価値における ROC-AUC 値
被験者 fresh fav fresh-fav

1 0.37960 0.49621 0.50280

2 0.61818 0.48810 0.45018

3 0.35511 0.46853 0.57106

4 0.54135 0.58421 0.48546

5 0.63889 0.63043 0.45974

6 0.59568 0.37255 0.55481

平均 0.52147 0.50667 0.50401

表 6 ツイートの手法別評価値分布
fresh fav rf 合計

f ＞ 3,p ＞ 3 18 10 23 67

f ＞ 3,p ＜ 3 89 67 125 377

f ＞ 3,p=3 21 6 15 53

f ＜ 3,p ＞ 3 59 110 51 301

f ＜ 3,p ＜ 3 28 38 22 121

f ＜ 3,p=3 23 17 10 64

f=3,p ＞ 3 7 4 7 24

f=3,p ＜ 3 32 24 28 106

f=3,p=3 23 24 19 87

合計 300 300 300 1200

また，図 7はユーザ嗜好度に基づく推薦手法の有用度評価値
における ROC曲線である．
ユーザ嗜好度による推薦の ROC曲線の AUC値は 0.5程度で
あり，改善の余地があると言える．

4. 5. 3 混 合 手 法
新鮮度のみに基づくツイートの推薦は多様な情報の収集を
支援できる一方で，ユーザにとって有用な情報の割合を低下さ
せるリスクを孕んでいる．また，ユーザの嗜好のみに基づくツ
イートの推薦はユーザにとって有用な情報を推薦できる可能性
は高い一方で，すでに持っている情報とほとんど同じものしか
得られない可能性がある．本研究ではデータ統合アルゴリズム
CombMNZを用いてこの 2つの推薦手法を統合し，それぞれの
推薦手法の抱える問題を同時に解決することを検討する．

CombMNZ は Fox ら [18] により提案されて以来多くの研究
で利用されてきた確立されたデータ混合手法の一つで，多くの
論文により他手法との比較検証もなされている [19], [20]．
新鮮度とユーザ嗜好度についての CombMNZによる混合手法
を定義し，先の実験により得られた有用度・新鮮度についての
評価値を持つツイート 1200件についてランキングを再度作成
した．表 5は，ランキングの有用度に関する ROC曲線の AUC

値であり，fresh，favはそれぞれ被験者合計における混合前の手
法，fresh-favは混合手法によるものである．これによると，有
用度に関して既存手法に比べ精度が向上しているとは言い難い．
理由として，新鮮度とユーザ嗜好度は互いにトレードオフの
関係にあることが考えられる．表 6に実験により評価値の得ら
れた 1200件のツイートについての評価値の分布を示す．
これによると，提案手法やベースラインは普段あまり見かけ
ない内容を含むツイートを，ユーザ嗜好度による推薦は特に最
近目にする内容を含むツイートを多く推薦する傾向にあり，そ

れぞれの推薦手法は適切に真新しい情報や興味のある情報をよ
く推薦できていると言える．しかし一方で，評価値の一方が高
い時は，他方が低くなる傾向が強いことがわかる．

CombMNZはランキング毎の非ゼロ要素数を重みとした重み
付き和を混合評価値とするので，このようにそれぞれにおける
評価値を足しあわせると，混合前のいずれの手法においても評
価値が低いにもかかわらず混合手法において評価値が高いよう
なツイートが存在する可能性があり，このようなツイートが推
薦され結果としてランキングのノイズとなっていると考えられ
る．これを解決するには，各尺度で総合的に価値の高いツイー
トではなく 1つの尺度において価値が特に高いようなツイート
を推薦することが考えられ，具体的には各手法の評価最大値を
用いた推薦などが考えられる．

5. お わ り に

本研究では情報の真新しさを表す尺度である新鮮度と，これ
を用いたツイートの推薦手法を提案した．複数の実験を行い，
新鮮度に基づく推薦に際して単語レベルで新鮮度を計算する

手法に比べトピックを考慮して新鮮度を計算する手法が，少量
かつ高精度な推薦が必要な場合や，有用度を考慮するべき場合
に優れていることが示された．また，ユーザ嗜好度を用いた推
薦を提案し，提案手法と比較した上でそれぞれが想定通りに真
新しい情報や興味のある情報をよく推薦する傾向にあることを
確認した．更に，新鮮度・ユーザ嗜好度を同時に考慮した混合
推薦手法を提案し，新鮮度のみによる推薦，ユーザ嗜好度のみ
による推薦との性能比較を行ったが，有用度に関して推薦手法
の混合によって精度が向上するとは言い難い結果となった．
今後の課題としては，推薦手法の精度向上を見据えた採用

するトピックモデルを再検討，計算手法の見直しなどが挙げら
れる．
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