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あらまし 近年，Twitterに代表されるマイクロブログが普及し，多くのユーザによって大量の短い文章の記事がマ

イクロブログに投稿されている．ブログに含まれる文章と比較して，それらの記事は，リアルタイム性が高い．それ

らの記事は，１つの記事の文字数が少ないこと，記事に含まれる単語の表記揺れが多いこと，ノイズになるような記

事が多いことも特徴としてあげられる．そのため，テキストに対する一般的なクラスタリング手法をマイクロブログ

に適用した場合，十分な精度が得られない場合がある．本論文では，これについて文章や Twitterのツイートのクラ

スタリングに用いられることがある LDA，Bisecting K-means，および階層型凝集法を Twitterのツイートに適用し，

比較する．

キーワード マイクロブログ，Twitter,クラスタリング

A Comparison of Clustering Techniques on Microblog

Lijun SU†, Masaharu HIROTA††, Shohei YOKOYAMA†††, and Ishikawa HIROSHI†††

† Graduate School of Informatics, Shizuoka University

3–5–1 Jouhoku, Naka–ku, Hamamatsu, Shizuoka, 432–8011 Japan

†† Graduate School of Science and Technology, Shizuoka University

3–5–1 Johoku, Naka-ku, Hamamatsu-shi, Shizuoka, 432-8011 Japan

††† Department of Computer Science, Shizuoka University

3–5–1 Johoku, Naka-ku, Hamamatsu-shi, Shizuoka, 432-8011 Japan

E-mail: †gs11304@s.inf.shizuoka.ac.jp, ††dgs11538@s.inf.shizuoka.ac.jp ,

†††{yokoyama,ishikawa}@inf.shizuoka.ac.jp

Abstract Microblogging services such as Twitter have spread out recently. A huge amount of short texts are

posted to these services by users. Compared with traditional documents like a blog, a feature of short texts is more

high real-time property than those documents. However, it can also be listed as its features that it is short and

noisy and its words and grammars tend to be informal. As these features, it is difficult to get a sufficient accuracy

when we perform common clustering techniques to documents in microblogs. Focusing on this point, this paper

presents the experimental results on clustering microblogs.
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1. は じ め に

近年，Twitter [1]に代表されるマイクロブログが普及し，多

くのユーザにより大量の短い記事がツイートとして投稿され

ている．マイクロブログでは，ユーザが自身の状態や，様々な

話題に関する情報を投稿する．Twitterのツイート数は，2012

年 11 月 16 日の発表において，2.5 日間に 10 億件以上，月間

アクティブユーザ数は，2012年 12月 18日の発表において，2

億人以上と発表されている（注1）．マイクロブログの特徴として，

字数に制約がある場合が多く，Twitter の記事であるツイート

の場合，140 文字以内という制約がある．投稿記事が短いこと

と，携帯端末から利用可能なアプリケーションの普及もあり，

（注1）：http://www.itmedia.co.jp/enterprise/articles/1212/20/news101.html



更新が容易であることが特徴である．ユーザが投稿する記事の

トピックは，日常生活に関するものからニュースや，ユーザが

視聴しているテレビ番組，参加している行事など多岐に渡る．

従来のメディアと比較してこれらの記事は即時性が高く，マイ

クロブログの記事は，ユーザにとって有益な情報源となってい

る．それらの情報を利用するためマイクロブログを用いた研究

が盛んである．マイクロブログに投稿される情報に基づいて，

実世界の動向の予測 [2], [3]や，マイクロブログのトレンドを分

析する手法 [4]などがあげられる．これらの研究において，ツ

イートをトピックに基づいてグループに分けるために，クラス

タリング手法を適用することが多く，クラスタリング手法の研

究の需要が高まっている．しかし，一般的なクラスタリング手

法をマイクロブログに適用した場合，十分な精度が得られない

場合がある．これは，ブログに記載されているような文章や，

ニュース記事のような文章と比較して，ひとつの記事の文字数

が非常に少ないこと，記事に含まれる単語の表記揺れが非常に

多いこと，および分析にあまり有用でない記事が多い事などが

原因としてあげられる．

近年，文書に適用するクラスタリング手法として，Latent

Dirichlet Allocation(LDA) [5]が多くの研究に用いられている．

LDA は，文書集合に含まれる文書をトピックに基づいてクラ

スタリングする手法である．また，文書クラスタリングなどで

用いられる手法として，Bisecting K-means [6]や，階層型凝集

法などがあげられる．しかし，これらの手法について，マイク

ロブログに適用する際，マイクロブログに投稿される記事の性

質を考慮する必要がある．

そこで，本論文では，マイクロブログの中でも Twitterを対

象として，LDA，Bisecting K-means，および階層型凝集法の

3つのクラスタリング手法を適用し，クラスタリング精度を比

較し，それぞれの手法によるクラスタリング結果について検

討する．クラスタリング精度を評価するために，本実験では，

Twitterから 3つのトピックに関するツイートを収集し，デー

タセットを用いて精度を評価する．

本論文の構成は以下のようになっている．2章では，本論文

でマイクロブログに適用する 3つのクラスタリング手法につい

て述べる．3章では，3つのクラスタリング手法を Twitterか

ら取得した 3つのデータセットに適用し，評価実験を行い，考

察する．4章では，本論文で得られた成果と今後の課題につい

て述べる．

2. クラスタリング手法

本章では，本論文で比較する 3 つのクラスタリング手法に

ついての説明を述べる．本論文では，文書クラスタリングや

ツイートのクラスタリング手法として用いられることが多い

LDA，Bisecting K-means，および階層型凝集法の 3つのクラ

スタリング手法を用いる．

2. 1 LDA

LDAは，文書をトピックに基づいてクラスタリングする際，

よく利用される手法である．それぞれのトピック (クラスタ)

が確率に従って文書に含まれるとし，ひとつの文書は複数のト

ピックに関連しているとした確率的トピックモデルである．ま

た，LDAは，記事が複数のクラスタに属することを許すソフ

トクラスタリング手法である．LDAの文書の生成過程を以下

に示す．

（ 1） Poisson分布に従い文書の単語数 N を選択

（ 2） Dirichlet分布Dir(α)に従い文書が持つトピックの重

み割合ベクトル θ を選択

（ 3） 単語数（n = 1, 2..., N）だけ以下の (a)(b)を繰り返す

（ a） 多項分布Multinomial(θ)に従いトピック topiciを生成

（ b） トピック topici と β から単語 wi を生成

ここで，αは，文書が各トピックに属する重みベクトル θに関

するDirichlet分布のパラメータを表す．また，βは，Dirichlet

分布に用いる単語が，あるトピックから生成された文書に含ま

れる確率 ϕに関する Dirichlet分布のパラメータを表す．ここ

で，LDAのパラメータを推定するための手法として，ギブス

サンプリング [7]を用いる．

そして，推定したパラメータに基づいて，それぞれのツイー

トをトピックに割り当てる．本研究では，LDA をツイートに

対してハードクラスタリングを行うために適用する．そのた

め，ツイートの θ に関する分布に基づいて，ツイートが属する

1つのクラスタを決定する必要がある．本研究では，ツイート

aの所属するクラスタ (トピック)は，θi が最大となるトピック

topici とする [8]．

topici = arg max
i∈|topic|

(θi) (1)

ここで，|topic|は，トピック数を表す．また，θi は，ツイート

aの θ に含まれる i番目の値を表す．

2. 2 Bisecting K-means

Bisecting K-meansは，文書のクラスタリングなどに使われ

る k-means を改良したハードクラスタリング手法のひとつで

ある．Bisecting K-meansのアルゴリズムを以下に示す．

（ 1） データセットに対して，クラスタ数を k = 2 とし，

k-meansを実行し，2つのサブクラスタを作成する

（ 2） クラスタに含まれるデータのペア間の距離の平均値が

最も小さいクラスタを選ぶ

（ 3） (2)で選ばれたクラスタに対して，クラスタ数を k = 2

とし，k-meansを実行し，2つのサブクラスタを作成する

（ 4） 指定したクラスタ数になるまで，(2)，(3)を繰り返す

2. 3 階層型凝集法

階層型凝集法は，階層型クラスタリングの代表的な手法であ

る．階層型凝集法は，最初に，それぞれのツイートをひとつの

クラスタとみなし，それぞれのクラスタ間の距離が最も近いク

ラスタのペアを凝集することを繰り返す．2つのクラスタ ca, cb

の距離 distance(ca, cb)は，以下の式で求める．

distance(ca, cb) =

∑
txa∈ca

∑
tyb∈cb

cos(txa, tyb)

|ca| ∗ |cb|
(2)

ここで，txa，tyb は，それぞれ ca, cb に含まれるツイートを表

す．また，cos(txa, tyb) は，クラスタ ca, cb に含まれるツイー



表 1 Twitter から取得したデータセットの概要

データセット ツイート数 名詞の種類数

天皇杯 1958 1662

コミケ 3468 4788

紅白 4617 4339

全ツイート 10043 8877

ト txa，tyb のコサイン類似度を表す．また，|ca|, |cb|は，それ
ぞれのクラスタ ca, cb に含まれるツイート数を表す．

3. 評 価 実 験

本論文では，Twitterから取得したツイートの集合に対して

3つのクラスタリング手法を適用し，クラスタリング結果を比

較評価する．クラスタリングを適用するデータセットを作成

するため，Twitter Search API [9] を用いて，Twitter からツ

イートを収集する．今回は，4つのデータセットについて実験

を行う．特定の話題に関するツイートによるデータセットとし

て，サッカーの大会である第９１回天皇杯 (以下，天皇杯)，第

８３回コミックマーケット (以下，コミケ)，第６３回 NHK紅

白歌合戦 (以下，紅白) に関するツイートをハッシュタグに基

づいて収集した．それぞれのデータセットを収集するために用

いたハッシュタグは，”♯天皇杯”，”♯C83”，”♯NHK紅白”であ

る．また，複数の話題が含まれるツイートの集合に対して，ク

ラスタリング精度の比較評価を行うために，3つのデータセッ

トに含まれる全ツイートを結合したデータセットを作成した．

データセットに含まれるツイートにクラスタリング手法を適

用するため，それぞれのツイートに対して形態素解析を行う．

ツイートの形態素解析は，Kuromoji [10]を用いた．このとき，

URL は，形態素解析を行う対象から除外する．解析結果の形

態素の中から，[副詞可能名詞，代名詞，サ変可能名詞，形容詞

可能名詞，数字]を除く名詞を抽出する．ここで，それぞれの

データセットのツイート数とそのデータセットから得られた名

詞の種類数を，表 1に示す．

それぞれのクラスタリング手法で用いる単語ベクトルや，ツ

イート間の類似度の計算について述べる．LDAを適用する際，

それぞれのツイートの単語ベクトルは，データセットに含まれる

単語を含むツイート数に基づいて求められる．また，Bisecting

K-means と階層型凝集法について，ツイート間の類似度を用

いる．はじめに，ツイートの特徴量として，ツイートから得ら

れた名詞を用いて IDF を求める．全ツイートに含まれる名詞

W = {w1, w2, ..., wN} のある単語 wi の IDF を以下の式で求

める．

idfwi = log
D

nwi + 1
(3)

ここで，wi はW に含まれる i番目の単語，Dは全ツイート数，

nwi は単語 wi が含まれるツイート数とする．そして，IDFに

基づいて，ツイート aの特徴量 a⃗ = {t1a, t2a, ..., tNa}を以下の
式で求める．

tia =

idfwi wi ∈ Wa

0 otherwise
(4)

表 2 データセットのラベル数

データセット ラベル数

天皇杯 282

コミケ 676

紅白 501

全ツイート 1459

ここで，tia は，ツイート aにおける単語 wi の特徴量，Wa は，

ツイート aに含まれる単語の集合である．ツイート間の類似度

として，それぞれの単語の IDF に基づいて，コサイン類似度

を求める．ツイート aと bの類似度をコサイン類似度に基づい

て，以下の式で求める．

cos(⃗a, b⃗) =
a⃗ · b⃗
|⃗a||⃗b|

(5)

これらの類似度を用いて，Bisecting K-meansと階層型凝集法

をデータセットに対して適用する．

3. 1 評 価 指 標

本実験では，3つのクラスタリング手法を適用したそれぞれ

のクラスタリング結果を評価するため，データセットに含まれ

るツイートに対してラベルを付与し，正解例を作成した．それ

らのラベルは，日常的に Twitter 利用している 4 名の実験協

力者により作成した．ラベルを付与したツイートは，前述した

データセットに含まれるツイートの 10043件である．実験協力

者は，それらのツイートに対して，1つの任意のラベルをそれ

ぞれのツイートに付与した．この際，ラベルを付与する際，評

価者によってラベルの表記揺れが発生しないように調整を行っ

た．また，ハッシュタグや，ユーザなどにとらわれず，ツイー

トの内容のみに基づいてラベルを付与するように説明を行った．

実験協力者により作成されたラベルの種類数，表 2に示す．本

実験では，このラベルの種類数を正解例のクラスタ数とする．

表 3に，実験協力者により作成されたラベルとツイートの例を

示す．本実験では，Fowlkes-Mallows index [11]と variation of

information [12]を評価指標として用いた．

Fowlkes-Mallows indexは，再現率，適合率を用いた評価を

行う．クラスタリング結果と正解例を C，C′ とし，すべてのツ

イートのペアを表 4 のクラスに分ける．以下のように再現率，

適合率を求める．

WI(C,C
′) =

N11

N11 +N01
(6)

WII(C,C
′) =

N11

N11 +N10
(7)

これらの式を用いて Fowlkes-Mallows indexの値を求める．こ

の値が大きいほど 2つのクラスタリング結果は類似している．

FM(C,C′) =
√

WI(C,C′)WII(C,C′) (8)

Variation of information は相互情報量とエントロピーを用

いた評価を行う．エントロピーを求めるため，ランダムに選択

したあるツイートがクラスタ k に属する確率を求める．

P (k) =
nk

n
(9)



表 3 ツイートとラベルの例

ツイート ラベル

【天皇杯】決勝戦 ガンバ大阪 vs 柏レイソル選手入場っっ！！ #天皇杯 #tennouhai 選手入場

無事帰宅。コスプレイヤーさんはみんな可愛いし格好良かった。生きるスタンス的な意味合いも込めて #C83 コスプレ

堀北真希が着物から白いドレスに衣装チェンジしてる！ #NHK 紅白 堀北真希

表 4 Fowlkes-Mallows index におけるツイートのペアのクラス

N11 ツイートのペアが C，C′ の両方で同じクラスタに属している

N10 ツイートのペアが C では同じ，C′ は異なるクラスタに属している

N01 ツイートのペアが C では異なる，C′ は同じクラスタに属している

N00 ツイートのペアが C，C′ の両方で異なるクラスタに属している
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図 1 Fowlkes-Mallows index による各クラスタリング手法の評価値

ここで，nk はクラスタリング結果 C のクラスタ k に含まれる

ツイート数，nは全ツイート数である．次に，以下の式でクラ

スタリング結果 C に関するエントロピーを求める．

H(C) = −
K∑

k=1

P (k)logP (k) (10)

次に，2つのクラスタリング結果 C,C′ 間の相互情報量を求め

る．そのため，ランダムに選択したあるツイートがクラスタリ

ング結果 Ck に属し，クラスタリング結果 C′
k に属している確

率を求める．

P (k, k′) =
|Ck

∩
C′

k|
n

(11)

クラスタリング結果 C,C′ 間の相互情報量を I(C,C′)とし，以

下の式で表す．

I(C,C′) =

K∑
k=1

K′∑
k′=1

P (k, k′) log
P (k, k′)

P (k)P ′(k′)
(12)

これらを用いて，variation of information の値 V I(C,C′) を

以下の式で求める．

V I(C,C′) = [H(C)− I(C,C′)] + [H(C′)− I(C,C′)] (13)

Variation of informationはあるツイートのそのクラスタ間の

関連に着目し，2つのクラスタリング結果のその関連性の違い

を評価している．そのため，variation of informationは値が小

さいほど 2つのクラスタリング結果は類似している．

3. 2 実 験 結 果

Fowlkes-Mallows index [11]と variation of information [12]

による評価結果をそれぞれ図 1，および図 2に示す．それぞれ

の図は，3つのクラスタリング手法を 4つのデータセットに対

して適用し，そのクラスタリング結果に対して評価指標を適用
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図 2 Variation of informationによる各クラスタリング手法の評価値

した結果である．Variation of information によるクラスタリ

ング結果の評価において，LDA は，全てのデータセットに対

して，最も高い評価である．Fowlkes-Mallows indexによるク

ラスタリング結果の評価において，全ツイートを用いたデータ

セットに対して，LDAは高い評価である．また，それ以外の 3

つのデータセットにおいて，2つのデータセットについて，階層

型凝集法が，1つのデータセットについて，Bisecting K-means

が良い評価である．

LDA のクラスタリング結果の評価において，Fowlkes-

Mallows index の評価が低い理由として，LDA の結果に基

づいて，それぞれのツイートをクラスタに割り当てる際，式

（1）を用いたことが原因のひとつとしてあげられる．複数のク

ラスタが式（1）を満たす場合，適切でないクラスタが選択さ

れる場合がある．図 3 に，それぞれのデータセットにおいて，

1つのツイートにして，2つ以上のクラスタが式（1）を満たす

ツイートの割合を示す．図 3において，天皇杯データセットが

最も割合が高く，約 80%のツイートは複数のクラスタが式（1）

を満たす．これは，天皇杯データセットは，名詞の種類が少な

く，それぞれのクラスタの単語の特徴を十分に表すことが困難

だったと考えられる．また，他のデータセットは，約 60%の割

合である．そのため，LDAを用いてハードクラスタリングを行

う場合，クラスタの割り当てを改善する必要がある．LDAは，

大量の文書集合から生成される単語分布に基づいたクラスタリ

ング手法であるため，本実験のように文書集合は多い．それぞ

れの文書に含まれる単語数が少ない場合，それぞれのトピック

に対して十分な分布を作成する事ができない場合があると考え

られる．また，ツイート数が少ない 3つのデータセットにおい

て，Fowlkes-Mallows indexの評価が低く，ツイート数が多い

全ツイートを用いたデータセットにおいて，Fowlkes-Mallows

indexの値は改善したと考えられる．これらのことより，LDA

をマイクロブログに適用する場合，ツイート数と名詞の種類数

が精度に影響を与えると考えられる．

コミケデータセットに対する Fowlkes-Mallows indexの評価

において，Bisecting K-meansは低い評価である．これは，紅
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図 3 複数のクラスタが式 1 を満たすツイートの割合

白データセットと天皇杯データセットと比較して，コミケデー

タセットに含まれる名詞の種類数とクラスタ数が多いことが原

因としてあげられる．同一のクラスタに属するべきツイートが

共通の単語を含む確率が低く，そのような場合はそれぞれのク

ラスタ間の境界が曖昧な結果として，Bisecting K-meansの精

度が低下したと考えられる．

階層型凝集法と比較して，Bisecting K-meansのクラスタリ

ング結果の評価は，variation of informationの評価において，

全てのデータセットで高い．また，Fowlkes-Mallows indexに

おいて，Bisecting K-means のクラスタリング結果の評価は，

2つのデータセットで高い．これは，それぞれのツイートが全

体的に文字数が少ないため，2つのツイート間の類似度を求め

る際，それらのツイートが共通する 1つ単語を持つ場合，それ

らのツイート間の類似度が高くなりやすい．結果として，共通

する単語数が少ない 2つのツイートの類似度が高くなり，異な

るトピックに属するべき 2つのツイートが同一のクラスタに割

り当てられる場合があると考えられる．一方，階層型凝集法と

比較して，Bisecting K-means法は，それぞれのクラスタの重

心に基づいてツイートをクラスタに割り当てるため，このよう

な精度の低下が発生しにくいと考えられる．

4. お わ り に

本論文では，マイクロブログから取得したツイートに対して，

複数のクラスタリング手法を複数のデータセットに対して適用

し，比較評価を行った．Variation of information の評価にお

いて，LDAが有効であることを確認した．今後の課題として，

マイクロブログのデータに対して，LDAをハードクラスタリ

ング手法として用いており，LDAの結果として得られるトピッ

クの分布から適切なトピックを選択するため，式（1）を改善

することがあげられる．また，マイクロブログから取得したツ

イートに対して，LDAなどの複数のソフトクラスタリング手

法を適用し，比較評価を行う予定である．
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