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マイクロブログにおけるユーザ専門性を考慮したWebページ推薦
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あらまし マイクロブログ上では，興味深いWebページなどを他のユーザと共有するために，メッセージに外部の

Webページの URLを含めることが多い．それらのWebページは，生成されて間もないことが多いことが知られて

おり，マイクロブログからは鮮度の高いWebページを得られる可能性が高い．一方，マイクロブログユーザは自らの

興味や嗜好に基づいた情報発信を行う．そのため，それぞれのユーザがどのような分野に詳しいかという専門性は，

ユーザの重要な特性の一つである．本研究では，あるWebページがどのような専門性を持つマイクロブログユーザか

らどれだけ共有されたかという指標を用いて，Webページのトピックや重要度を推定し，マイクロブログユーザに対

してWebページを推薦する手法を提案する．
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1. は じ め に

近年，マイクロブログと呼ばれるソーシャルメディアが急激

に普及している．マイクロブログは，ユーザ同士が短いメッ

セージを投稿，共有するサービスである．投稿できるメッセー

ジの長さが制限されているという性質から，ユーザは気軽に

メッセージを投稿する．そのため，有益な情報からそうでない

ものまで，多種多様な情報がリアルタイムに発信されている．

したがって，マイクロブログは有益な情報をリアルタイムに獲

得できる新しい情報源として注目を集めている．

マイクロブログの中でも，Twitter（注1）と呼ばれるサービスが

特に普及している．Twitterは約１億ものアクティブユーザを

獲得しており（注2），世界最大のマイクロブログとなっている．ま

た，データを公開しており，だれでも自由に利用することがで

（注1）：http://twitter.com

（注2）：http://techcrunch.com/2011/10/17/twitter-is-at-250-million-tweets-

per-day/

きることから，本研究では Twitterを対象とする．

Twitterにおけるメッセージはツイートと呼ばれ，ツイート

を投稿することをポストという．Twitterユーザはツイートに

外部のWeb ページの URL を含め，他のユーザと共有するこ

とが多い．これは，自らが投稿したブログなどの外部ページの

URL をツイートに含めることで他のユーザに知らせたり，閲

覧して面白い，参考になると感じたWebページを他のユーザ

と共有したりすることによる．予備調査によると，ポストされ

たツイートのうち約 14％は URLを含んでいることが明らかに

なった．共有されたWebページは，生成されて間もないペー

ジであることが多いと報告されている [5]．本稿では，生成され

て間もないWeb ページを鮮度の高いページと呼ぶ．したがっ

て，Twitter からは鮮度の高いWeb ページを得ることができ

ると考えられる．しかし，Twitter上で共有されるWebページ

は膨大であり，そのトピックも多岐にわたっているため，その

中から自らが得たいものを得るのは困難である．

そこで本研究では，膨大なWebページの中から重要なもの

のみをユーザの興味に合わせて推薦する手法を提案する．まず，



あるWebページがどのような専門性を持つユーザに共有され

たかによって，そのWebページの重要度を推定する．ユーザ

の専門性とは，ユーザが主にどのようなトピックに関しての情

報を発信するかという属性である．例えば，スポーツに関する

情報をよく発信する多くのユーザがあるWebページを共有し

ていれば，そのWebページは重要であり，かつスポーツに関

するものであると考えられる．次に，ユーザの興味を推定し，

その興味に見合ったWebページを推薦する．ユーザの興味は，

そのユーザがフォローするユーザ群の専門性によって推定する．

例えば，スポーツに関して専門性の高いユーザを多くフォロー

するユーザは，スポーツに興味を持っていると考えられる．

本稿の構成は以下のとおりである．まず，2.節でマイクロブ

ログについて説明し，3.節でWebページの共有に関する予備

調査について述べる．4.節で関連研究を概観し，5.節でWeb

ページの推薦手法を提案する．そして，6.節で提案手法の有効

性を評価する実験について述べ，7.節で本稿をまとめる．

2. マイクロブログ

マイクロブログとは，ソーシャルメディアの一つで，短いメッ

セージを投稿，共有するサービスである．マイクロブログユー

ザはメッセージを投稿することにより情報を発信し，メッセー

ジを閲覧することにより情報を収集する．また，他のユーザと

コミュニケーションを取ることも可能である．投稿できるメッ

セージの長さが短いという性質から，マイクロブログからは膨

大な情報が日々リアルタイムに発信されている．そのため，マ

イクロブログは様々な情報をリアルタイムに獲得できる新しい

情報源として注目を集めている．

2. 1 Twitter

Twitterは，マイクロブログサービスの中でも最も注目を集

め，爆発的に普及しているサービスである．Twitterが有する

ユーザは，数が膨大であるだけではなく，その性質も多種多様

である．世界各国からのユーザが存在するのはもちろん，近年

では企業や政治家などの著名人，主要なニュースサイトまでも

が Twitterの利用を開始し，情報を発信している．このように，

Twitterからは様々な情報が発信されているため，多岐に渡る

トピックに関する情報を得ることができる．

Twitterでは，投稿できるメッセージの文字数が 140文字以

内に制限されている．メッセージをツイートと呼び，ツイート

を投稿することをポストと呼ぶ．また，Twitterにはフォローと

いう機能がある．フォローとは他のユーザを登録し，そのユー

ザのツイートを継続的に受信，閲覧する機能である．あるユー

ザをフォローしているユーザは，そのユーザのフォロワーであ

るという．ユーザがポストしたツイートは，そのユーザの全て

のフォロワーのタイムライン（注3）に即時に表示される．一般に，

ユーザは自分が得たい情報を発信するユーザをフォローする．

本研究では，ユーザ間のフォロー関係によって構築されるグラ

（注3）：タイムラインとは，ユーザ自らのツイートと，そのユーザがフォローす

る全てのユーザのツイートを時系列順に表示させたものであり，各々のユーザが

一つずつ持つ．

フをソーシャルグラフと呼ぶ．

Twitterユーザはユーザリスト（以下，リストと呼ぶ）を作

成し，他のユーザと共有することができる．これは，Twitter

が提供している一種のユーザグループ機能である．ユーザはリ

ストを作成することにより，リストに含まれるユーザ（以下，

リストメンバと呼ぶ）のツイートをまとめて閲覧することが

できる．また，リストを作成したユーザだけでなく，他のユー

ザもそのリストをフォローすることにより，リストメンバのツ

イートの閲覧が可能である．

リスト作成者は，ある共通の属性を持つユーザ群を一つのリ

ストにまとめ，リストの名前でその属性を表すことが多い．例

えば，スポーツに関する情報をよく発信するユーザを一つのリ

ストにまとめ，そのリストに “sports”という名前を付けること

がある．こうすることにより，リスト作成者はスポーツに関す

るツイートをまとめて閲覧できるようになる（注4）．よって，リス

ト名はユーザの専門性を表していると考えることができる．先

行研究 [14]では，ユーザが含まれるリストの名前を用いてユー

ザの専門性を推定する手法を提案した．例えば，“politics”や

“government”などのリストに多く含まれているユーザは政治

に関して専門性が高いと考えられる．

3. 予 備 調 査

TwitterにおけるWebページの共有について調査を行った．

まず，Twitter Streaming API の sample メソッドを用いて

2011年 12月 13日 20時から 14日 20時までの 24時間にポス

トされたツイートを取得したところ，URLを含むツイートの

割合は約 14 ％であった．Twitter 上で一日にポストされるツ

イートの数が約 2.5 億である（注5）ことを考えると，マイクロブ

ログ上では日々膨大な量のWebページが共有されていること

が分かる．

また，Webページの共有頻度の調査も行った．図 1に共有頻

度分布を示す．縦軸，横軸ともに対数スケールである．共有頻

度分布はべき分布にしたがっており，限られた数のWebペー

ジのみ頻繁に共有されていることが分かる．[5]によると，ユー

ザは一部の有益なWebページを頻繁に共有していると報告さ

れている．

4. 関 連 研 究

近年，Twitterに関する研究が多く行われている．ユーザ間

のフォロー関係によって構築されるソーシャルグラフに関する

研究 [7] [8]や，発信された情報が Twitter上をどのように伝搬

するかを調査する研究 [2] [9] [16]，Twitterユーザをランキング

する研究 [13] [10] [15]など，その内容は様々である．

マイクロブログを用いて，ユーザに対してニュース記事など

のWebページを推薦する研究が多く行われている．Abelら [1]

は，ユーザが過去に共有したニュース記事の内容を用いてユー

（注4）：リストに含まれるユーザが必ずしもスポーツに関するツイートをポスト

するとは限らない．

（注5）：http://techcrunch.com/2011/10/17/twitter-is-at-250-million-tweets-

per-day/



図 1 Web ページの共有頻度分布

ザをモデリングし，また別のニュース記事を推薦する手法を提

案した．また，ユーザの興味や関心が，時間的要因によって変

化すると報告している．例えば，週末とそれ以外の曜日では，

ユーザが持つ興味や関心は異なると報告している．

Chenら [4]は，Twitterユーザに対してWebページを推薦

する手法を複数提案し，それらを評価実験で比較している．実

験によると，ソーシャルグラフ上において自分に近いユーザが

参照したWebページを推薦対象とし，ユーザの興味や関心を

そのユーザがポストしたツイートの内容から推定し，Webペー

ジの重要度をそのページを共有したユーザ数によって推定した

手法が最も有効であることが示されている．

Phelan ら [11] は，Twitter ユーザに対してニュース記事を

推薦する手法を提案した．ユーザのプロファイリングはユーザ

がポストしたツイートに含まれる単語の TF-IDF を用いて行

い，ニュース記事のプロファイリングは記事に含まれる単語の

TF-IDFを用いて行っている．

以上の研究は，本研究とは以下の点で異なる．一つは，本研

究ではWebページを共有したユーザの専門性を考慮している

点である．これにより，共有されたWebページがどのような

トピックに関するものであるかを推定することができる．もう

一つは，本研究ではWebページやツイートの内容を用いない

点である．Webページのトピックやユーザの興味は，リストの

名前のみを用いて推定している．

また，Webページの推薦ではないが，Hannonら [6]はTwit-

terユーザに対して，そのユーザが興味を持つトピックの情報を

よく発信するユーザを推薦する手法を提案した．評価実験によ

ると，ユーザ間のフォロー関係を用いた協調フィルタリング [12]

的な手法が，ツイートの内容を用いる内容ベースの手法より有

効であることが示されている．また，Dongら [5]は，Twitter

上で共有されたWebページを用いて，鮮度の高いWebページ

のランキングを行っている．Twitterを情報源として用いるこ

とで，従来の方法でWebページをクローリングするよりも効

率よく鮮度の高いWebページを収集できると報告している．

5. 提 案 手 法

Webページの重要度は，そのWebページを共有したユーザ

数によって推定できる．しかし，たとえ多くのユーザが共有し

ていたとしても，そのWebページを共有したユーザが自分と

全く異なるトピックに関心を持つ場合は，自分がそのWebペー

ジに関心を持つ可能性は低い．そのため，Webページがどのよ

うなトピックにおいて重要であるかを考慮する必要がある．

この問題に対して，本研究ではあるWebページを共有した

ユーザの専門性に着目する．あるトピックに関して専門性の高

いユーザが共有するWebページは，そのトピックにおいて重

要であるという仮定に基づき，Web ページのトピックごとの

重要度を推定する．例えば，スポーツに関して専門性の高い多

くのユーザが共有するWebページは，スポーツに関して重要

である可能性が高い．これにより，トピックごとに重要なWeb

ページを得ることができるため，ユーザの興味に応じたWeb

ページ推薦が可能になる．

提案手法では，あるユーザがどのような専門性を持つユーザ

をフォローしているかによってユーザの興味を推定する．また，

Webページがどのような専門性を持つユーザに共有されたかに

よって，Webページのトピックごとの重要度を算出する．そし

て，ユーザの興味とWebページのトピックの類似度によって

推薦するか否かを決定する．

提案手法の手順を以下に示す．

（ 1） ユーザの興味の算出

（ 2） ユーザが興味を持つWebページを共有する可能性の

高い候補ユーザ集合の作成

（ 3） ユーザに対してWebページを推薦するか否かを決定

する推薦スコアの算出

5. 1 ユーザの興味の算出

ユーザ uがフォローしているユーザが属すリストを用いて u

の興味を推定する．例えば，リスト名に “politics”や “govern-

ment” などの単語が含まれるリストに属すユーザを多くフォ

ローするユーザは，政治に興味を持つという推定を行う．

具体的な算出方法を示す．ユーザを uとし，リスト名に含ま

れる単語を tとする．まず，ユーザが属すリストを用いて，ユー

ザの専門性を表す Expertise score eut を次の式で算出する．

eut =

∑
l∈lists(u)

δlt∑
u

∑
l∈lists(u)

δlt
(1)

ここで，lists(u)は uが属すリストの集合を表し，δlt はリスト

lの名前が単語 tを含むとき 1を取り，それ以外の時 0を取る．

Expertise score eut が大きいほど，uが tに関して専門性が高

いことを意味する．

次に，Expertise scoreを用いて，ユーザの興味を表す Pref-

erence score put を以下の式で算出する．

put =
idf(t)

∑
v∈follow(u)

eut∑
t
idf(t)

∑
v∈follow(u)

eut
(2)

ここで，follow(u)は uがフォローしているユーザの集合であ

り，idf(t)は単語 tの大局的重みである．idf(t)は，リスト集

合 Lと単語 tを含むリストの数 Nt を用いて次のように算出さ

れる．

idf(t) = log
|L|
Nt

(3)



put が大きいほど，uが tに強い興味を持つ（注6）．

5. 2 候補ユーザ集合の作成

あるユーザが興味を持つWebページを共有する可能性の高

いユーザを抽出し，そのユーザから成る集合を候補ユーザ集

合と呼ぶ．提案手法では，候補ユーザ集合に属すユーザが共有

したWebページのみを推薦対象とする．

まず，ユーザ uに対して Preference score put が大きい上位

k1 件のタグを抽出し，興味タグ集合 CT
u とする．興味タグ集合

CT
u に属すタグ tはユーザ uの興味を表している．そして，CT

u

に属すそれぞれのタグ tに対して Expertise score evt の大きい

上位 k2 件のユーザを抽出し，それらの和集合をユーザ uの候

補ユーザ集合 CU
u とする．

ユーザ uに対して Preference score put が大きい上位 k1 件

のタグのみを対象とすることで，ユーザの興味を反映したタグ

のみを対象とし，それぞれのタグに対して Expertise score evt

が大きい上位 k2のユーザのみを対象とすることで，ユーザ uが

興味を持つタグに対して強い影響力を持つユーザを候補ユーザ

集合とすることができる．k1 及び k2 の値は実験的に決定する．

5. 3 推薦スコアの算出

推薦対象ユーザ uに対してWebページ wを推薦するか否か

を決定する推薦スコア suw を次の式で算出する．

suw =
∑

v∈CU
u

∑
t∈CT

u

put · evt · θvw (4)

θvw =

{
1 if v posts w in time window TW

0 otherwise
(5)

ここで，θvw はユーザ v がWebページ w をある特定の時間

窓 TW の間に共有したか否かを表し，共有していれば 1，して

いなければ 0 となる．式によると，ユーザ u が強い興味を持

つタグについて，影響力の強い多くのユーザが参照したWeb

ページ wは推薦スコアが大きくなる．算出した推薦スコアの大

きい上位 N 件のWebページを推薦する．

6. 評 価 実 験

本節では，提案手法の有効性を示すために実施した評価実験

について述べる．6. 1節で本実験に用いたデータセットについ

て説明し，6. 2節で実験方法について述べる．そして 6. 3節で

結果について考察する．

6. 1 データセット

本節ではデータセットの構築について説明する．データの取

得には Twitter API（注7）を用いる．

6. 1. 1 ユーザ及びリストデータの取得

Preference scoreや Expertise scoreを算出するために，ユー

ザ及びリストデータの収集を行った．まず，データ収集の起点

となるシードユーザを何人か取得する．そして，シードユー

ザを起点とし，ソーシャルグラフ上のフォロー関係をたどって

（注6）：正確には，単語 t に関するトピックに強い興味を持つ．

（注7）：https://dev.twitter.com

表 1 データセットの詳細

size

|UL| 501,777

|L| 1,179,129

|Te| 56,819

|UM | 3,873,979

|Tw| 12,766,847

|W | 8,778,855

|UP | 4,508,166

|UM ∩ UP | 703,890

|WR| 1,826,702

ユーザの幅優先探索を行い，ユーザを取得する．取得したユー

ザをユーザ集合 UL とする．また，UL に属するユーザが作成

するリストを取得し，リスト集合 Lとする．

6. 1. 2 単語及びリストメンバの抽出

Lに属するリストのリスト名から単語を抽出し，単語集合 Te

とする．Te から長さ１の単語を除去する．また，Lに属するリ

ストからリストメンバを抽出し，リストメンバ集合 UM とする．

6. 1. 3 URLを含むツイートの取得

推薦対象とする Web ページを取得するために，Twitter

Streaming APIを用いて URLを含むツイートを取得した．ツ

イートの取得期間は 2011年 12月 15日 14時から 18日 14時

までの三日間である．取得したツイートをツイート集合 Tw と

し，それらのツイートに含まれる URLのWebページをWeb

ページ集合W とする．また，Tw に含まれるツイートをポスト

したユーザをユーザ集合 UP とする．

6. 1. 4 データセットの詳細

取得したデータセットの詳細を表 1に示す．UP に属するユー

ザのうち，UL に含まれるユーザ，すなわち，Expertise score

が計算可能なユーザは 703,890である．また，W のうち，UL

に属すユーザに共有されたものは 1,826,702であるが，本実験

ではこれを推薦対象のWebページ集合WR とする．

6. 2 実 験 方 法

本実験では，被験者 12名による評価実験を行った．被験者

それぞれに対し，三つの比較手法によってWebページを推薦

し，被験者が推薦されたWebページに興味があるか否かを評

価した．

6. 2. 1 比 較 手 法

本実験では，以下の三つの手法を比較する．

• Proposed：提案手法（本実験では k1 = k2 = 30と設定

する）

• Follow：あるユーザ u と，u がフォローするユーザ

v ∈ follow(u) は類似する興味を持つと報告されている [4]．

よって，uは v がフォローするユーザ z ∈ follow(v)が発する

情報にも興味があると考えられる．本比較手法では，この性質

に基づき，uがフォローするユーザがフォローするユーザ（以

下，FFと呼ぶ）が頻繁に参照するWebページを uに推薦する．

まず，u の FF を FF = {z ∈ U | ∃v ∈ follow(v), z ∈
follow(v)} と定義する．また，FF の中でも，より多くフォ

ローされているユーザの重みを大きくするために，FFに含ま



れるユーザ zそれぞれに対して重み trust(z) =
∑

v∈CU
u
ϕvz を

与える．ここで，ϕvz は v が z をフォローしているとき 1を取

り，していないとき 0を取る．そして，uに対するWebペー

ジ w の推薦スコアを suw =
∑

z∈FF
trust(z) · θzw とする．

• Popular：マイクロブログ上で頻繁に共有される Web

ページは重要であるという性質に基づき，uに wを推薦する推

薦スコアを suw =
∑

v∈U
θvw とする．この場合，uの候補ユー

ザ集合は全体のユーザ集合 U である．

Proposedと Followを比較することにより，リストに基づく

手法とフォローに基づく手法のどちらがより正しくユーザの興

味を表すことができるかを検証する．また，Popularと比較す

ることにより，単純にマイクロブログ上での共有頻度のみを用

いた場合よりどれだけ精度が向上するかを示す．

6. 2. 2 被 験 者

提案手法における Expertise scoreは，有名ユーザに対しては

うまく算出できると考えられる．これは，有名ユーザは多くの

リストに含まれる傾向にあり，Expertise scoreを算出する情報

量が多いためである．したがって，有名ユーザを多くフォローす

る被験者に対しては，Preference scoreを上手く算出できる可

能性が高い．そこで，本実験では，12名の被験者を次のように

2つのグループに分割する．まず，被験者がフォローするユー

ザのフォロワー数の合計で被験者をソートする．そして，上位

6名の被験者をグループ 1とし，下位 6名の被験者をグループ

2とする．この分割により，グループ 1には有名ユーザを多く

フォローする被験者が属し，グループ 2には有名ユーザをあま

りフォローしない被験者が属すこととなる．なお，有名ユーザ

を抽出する方法は数多く提案されているが [13] [15] [3] [16]，本

実験では，最も単純な指標であるフォロワー数を採用した．

6. 2. 3 評 価 方 法

12 名の被験者の Twitter アカウントに対して，推薦スコア

の大きい上位 20ページ，合計で 60ページを推薦する．それぞ

れの手法による推薦結果に重複がある場合は 60ページより少

なくなる．被験者は推薦されたそれぞれのページに対して，興

味があるか否かの評価を行う．評価基準は次の 5段階である．

（ 1） 全く興味がない

（ 2） 興味がない

（ 3） どちらかというと興味がある

（ 4） 興味がある

（ 5） とても興味がある

被験者による評価結果は Precision@kで表す．被験者が 3以

上の評価をしたページは，その被験者に対して適合したと判定

し，Precision@kを算出する．Precision@kはそれぞれの被験

者に対して推薦した上位 k件のページの適合率の平均である．

図 2に被験者全体による実験結果を，図 3にグループ 1の被験

者による実験結果を，図 4にグループ 2の被験者による実験結

果を示す．

6. 3 考 察

図 2，3，4によると，Proposed，Follow共に Popularを大

きく上回る適合率を示していることがわかる．これは，マイク

ロブログ全体での参照頻度が大きいWebページを推薦しても，

図 2 被験者全体の Precision@k

図 3 グループ 1 の被験者の Precision@k

個人の興味を考慮していないため，有効でないことを示して

いる．また図 3と図 4を比較すると，グループ 1においては，

Proposed が Follow を上回り，グループ 2 においては Follow

が Proposedを上回っている．以下では，Proposedと Follow

の結果について考察する．

Followでは，被験者がフォローするユーザが被験者と同じよ

うな興味を持つ場合に良い結果となると考えられる．本実験の

12 名の被験者は Twitter においては一般的といえるユーザで

あり，実際の友人とコミュニケーションを取ることが多い．興

味の似ている友人とフォローし合っているため，Followが比較

的良い結果を示したと考えられる．一方で，Proposedは仮説

の通り，被験者が有名ユーザを多くフォローする場合には有効

であった．これは，有名ユーザは多くのリストに含まれる傾向

にあり，専門性が正しく推定されたためであると考えられる．

例えば，スポーツに興味のある被験者が，スポーツに関する情

報発信を行う有名ユーザを多くフォローしていれば，被験者の

興味を上手く推定できる可能性は高い．

以上の考察より，主に Twitterをコミュニケーションを取る

ために用いているユーザは，興味の似ている友人を多くフォ

ローする傾向があるために Followの手法が有効に働き，主に

Twitterを情報収集に用いているユーザに対しては，興味のあ

る分野における有名ユーザを多くフォローする傾向があるため

に Proposedが有効に働くと考えられる．



図 4 グループ 2 の被験者の Precision@k

7. 結 論

本稿では，マイクロブログ上で共有されるWebページをユー

ザに推薦する手法を提案した．提案手法はまずユーザがどのよ

うなリストに含まれるかによってユーザの専門性を推定し，推

定した専門性を用いてユーザの興味やWebページの重要度を

推定した．実験結果により，Twitterを主に情報収集に利用し

ており，有名ユーザを多くフォローするようなユーザに対して

は提案手法が有効であることが示された．今後は，フォローに

基づくWebページの推薦手法とリストに基づくWebページの

推薦手法がそれぞれどのような場合に有効であるかをより詳細

に実験考察し，それらを組み合わせたWebページ推薦手法の

提案をする予定である．
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