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あらまし  Twitter をはじめとするソーシャル・ネットワーキング・サービス（SNS）のユーザ属性情報は，各ユ

ーザの嗜好や特徴を示す情報として，ターゲティング広告などの分野で有用である．しかし，自身のプロフィール

として属性情報を登録しないユーザや，誤った情報を登録するユーザが存在するため，ユーザプロフィールから直

接得られる正確な属性情報は限定的である．このような背景から，正しいユーザ属性を推定する研究が行われてい

るが，既存研究では性別や国籍といった特定の種類の属性を対象としたパターン抽出により推定を行うため，推定

可能な属性の種類が限定される．そこで本研究では，Personalized PageRank を利用し，推定対象ユーザと関連の深

いユーザのプロフィール文から複数の単語を抽出することで，推定する属性の種類を限定することなく，多様な属

性を推定する手法を提案する．12 名の学生を対象とした属性推定実験を行った結果， 1 ユーザあたり最大 7.25 個

の異なる属性を推定し，最高で 0.802 の MAP@30 での推定に成功しており，推定属性の多様性及び推定の正確性に

おいて，推定対象ユーザのツイートを利用するベースライン手法を上回ることに成功した． 
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1. はじめに  

近年インターネット上では，ユーザごとに興味を引

きやすい広告を選択し表示するターゲティング広告や，

e-コマースサイトの商品推薦システムなど，各ユーザ

の嗜好に合わせたコンテンツを提供するシステムが広

く利用されている．これらのシステムでは，インター

ネット上の様々なデータから対象ユーザの特徴を抽出

し，その特徴を利用してユーザの嗜好に最も適合する

と考えられるコンテンツを選択する．ここで利用され

るユーザの特徴を表すデータとして，大規模なソーシ

ャル・ネットワーキング・サービス（ SNS）のユーザ

属性情報は有用である．大規模な SNS の 1 つである

Twitteraは，2015 年 11 月の時点で 3 億を超えるアクテ

ィブユーザを有している b．また，多くの SNS ではユ

ーザが自身の属性情報をプロフィールとして登録する

ことができ，これらの属性情報は億単位の大規模なユ

ーザの特徴を直接的に示していると考えられる．  

しかし，多くの SNS において属性情報の登録は必須

ではないため，ユーザ本人のプロフィールから直接得

られる属性情報は限られている．また，誤った属性情

報を登録するユーザも存在し，居住地域の情報を公開

している Twitter ユーザのうち，34%のユーザが誤った

                                                                 
a Twitter, https://twitter.com/ (2015 年 12 月 19 日アク

セス ) 
b Leading social networks worldwide as of November 

2015, ranked by number of active users (in millions), 

Statista – The statistics portal, 

http://www.statista.com/statistics/272014/global -social-ne

tworks-ranked-by-number-of-users/ (2015 年 12 月 19 日ア

クセス )  

情報を登録しているという報告もされている [1]．  

以上のような背景から，SNS ユーザの正確な属性情

報を推定する手法が研究されている．近年の研究では，

推定対象ユーザの投稿内容などの情報に加えて， SNS

上で推定対象ユーザと交流を持つユーザの情報を利用

し，推定に利用する情報を拡充することで，対象ユー

ザのみの情報を用いた時と比べてより高い精度での推

定に成功している [2][3][5][6][7][8][9][10][11]．しかし

これらの手法では，位置情報 [4][5][7][8][11]や国籍 [3]

など，予め定めた特定の種類の属性を対象としたパタ

ーン抽出によって推定を行っている．そのため，推定

可能な属性の種類は予め想定されたものに限られてい

る．  

そこで本研究では，Twitter ユーザを対象とした幅広

い種類の属性の推定を目的として，推定対象属性の種

類を限定せず，多様なユーザ属性を推定する手法を提

案する．具体的には，フォローやメンションによって

Twitter 上で交流を行うユーザ間では，一部で同一の属

性を持つと仮定する．この仮定のもとで，ユーザをノ

ード，ユーザ同士の相互交流関係を無向エッジとして

ユーザグラフを構成する．ここで構成したユーザグラ

フに 対し て ，ラ ン ダム ウォ ーク を ベー ス とす る

Personalized PageRank[12]を適用することで，推定対象

ユーザとその他のユーザの関連度を算出する．この関

連度を利用して，他のユーザのプロフィール文から推

定対象ユーザと関連の深い単語を複数抽出し，これを

推定結果として出力する．ユーザ自身によって様々な

属性情報について記述されているプロフィール文を利

用することで，多様な属性に関連する単語を抽出する



 

 

ことが可能である．  

また，我々は本稿の提案手法をこれまでに一度提案

しているが，5 名の被験者を対象とした簡易的な推定

実験の結果を示すにとどまっており，推定結果に対す

るより詳細な評価が課題となっていた [13]．これに対

して，本稿では推定対象ユーザのツイートを利用する

ベースライン手法との推定結果の比較や，Personalized 

PageRank のパラメータと推定結果との関係の調査を

通して，より詳細な評価・考察を行う．  

本稿は次の構成をとる．まず 2 節では，これまでに

提案されてきた SNS ユーザの属性推定手法について

説明し，3 節では，我々が提案する網羅的 SNS ユーザ

属性推定手法について説明する．続く 4 節で 12 人の被

験者に対して行った属性推定実験の方法や結果につい

て説明し，最後に 5 節で本稿をまとめる．  

 

2. 既存の SNS ユーザ属性推定手法  

本節では，これまでに提案されてきた SNS を対象と

したユーザ属性推定手法について説明する．推定に利

用する情報の種類に基づいて，1) 推定対象ユーザの情

報のみを利用する手法，2) 他のユーザの情報を利用す

る手法の 2 つに既存手法を大別し，それぞれの手法に

ついて説明する．  

2.1. 推定対象ユーザの情報のみを利用する手法  

推定対象ユーザの情報のみを利用する手法 [1][14] 

[15][16][17]では，推定対象ユーザ自身が投稿したツイ

ートの本文やプロフィール情報を利用し，推定対象ユ

ーザの属性を推定する．例えば Burger らは，Twitter

ユーザを対象とし，推定対象ユーザ自身の情報から性

別の分類を行う手法を提案している [15]．それぞれの

ユーザが投稿したツイート及び，スクリーンネーム，

フルネーム，プロフィール文から取得した文字 n-gram，

単語 n-gram を特徴量として，線形分類器である

Winnow によって 2 値分類を行うことで，91.8%の正答

率を得ている．  

しかしこれらの手法では，推定対象ユーザがツイー

トをほとんど投稿しない場合や，プロフィール情報を

公開しない場合には，推定に利用できる情報が不足し，

正確な推定が困難であるという問題点が存在する．実

際に Gong らは，ある Twitter ユーザのコミュニティで

は，毎週平均 24.4%のユーザがツイートを全く投稿し

ていないことを報告している [2]．また Li らは，プロ

フィール情報として居住地域を公開している Twitter

ユーザは全体の 20%程度であると報告している [7]．さ

らに，34%のユーザが誤った位置情報をプロフィール

情報として記載していることが報告されており [1]，推

定対象ユーザのプロフィール情報を利用する手法では，

このような誤った属性情報が推定精度低下の原因とな

り得る．  

2.2. 他のユーザの情報を利用する手法  

他のユーザの情報を利用する手法では，SNS におけ

る記事の購読機能やメッセージ機能によって推定対象

ユーザと交流を行うユーザは，一部の属性を推定対象

ユーザと共有していると仮定し，主に推定対象ユーザ

と交流を持つユーザの情報を利用して推定を行う

[2][3][4][5][6][7][8][9][10][11]．   

他のユーザの情報を利用する手法では，推定に利用

できる情報を拡充することで，推定対象ユーザのみの

情報を使う手法と比べ，より高精度な推定に成功して

いる．特に，記事の投稿頻度が低いユーザや属性情報

を公開しないユーザなどに対しても，他のユーザの情

報によって推定に利用する情報量の不足を補うことが

可能となり，推定精度の低下を軽減することができる． 

Gong らは，ツイートの投稿頻度によってユーザを分

類し，様々な投稿頻度のユーザの属性推定実験を行う

ことで，投稿頻度と属性推定精度の関係を調査してい

る．具体的には，シンガポールの Twitter ユーザを対象

とし，結婚の有無，宗教，支持政党の 3 項目について，

Naïve Bayesを利用した 2値分類の推定実験を行ってい

る．Naïve Bayes の入力テキストとしては，1) 推定対

象ユーザ本人，2) 相互フォロー関係のユーザ，3) フ

ォロワー，4) フォローしているユーザのツイートをそ

れぞれ利用し，推定精度を比較している．  

推定実験を行った結果，投稿頻度に関わらず全ユー

ザを推定対象とした場合，どの項目の推定においても，

他のユーザのツイートを利用する 2)，3)，4)のいずれ

かの方法が，本人のツイートを利用する方法と比較し

て，高精度な推定が行えたと報告している．特に 18

週間に 5 件以下のツイートのみを投稿する非アクティ

ブユーザを対象としたとき，本人のツイートのみを利

用する方法における推定精度は，無作為に分類を行う

場合と同程度にまで低下した．それに対して，他のユ

ーザのツイートを利用する方法では，本人のツイート

を利用した場合の平均 2 倍程度の精度での推定に成功

している．  

また，他のユーザの情報を利用する方法は，あるユ

ーザの誤ったプロフィール情報を推定に利用してしま

った場合にも，その他の複数ユーザの正しい情報を利

用することができれば，推定精度への影響の軽減が期

待できるという利点がある．  

しかし，他のユーザの情報を利用する既存手法では，

位置情報 [4][5][7][8][11]や国籍 [3]など，予め定めた特

定の種類の属性を対象としたパターン抽出により，推

定を行っている．そのため，推定可能な属性の種類が

限定的であり，予め想定しない種類の属性についての

推定は不可能であるという問題点がある．   



 

 

3. 提案する網羅的ユーザ属性推定手法  

本節では，本研究で提案する網羅的ユーザ属性推定

手法について説明する．  

3.1. 手法概要  

提案手法では，高精度かつ非アクティブユーザや誤

ったプロフィール情報に頑健な推定を行うため， 2.2

項で説明した手法と同様に，他のユーザの情報を利用

して推定を行う．また，推定対象ユーザの様々な属性

に関連する単語を他のユーザのプロフィール文から複

数抽出するアプローチをとることで，推定対象属性の

種類を予め定めることなく，多様な属性の推定を可能

とし，既存研究における「推定可能な属性の種類が限

定的である」という問題点を解決する．  

提案手法の推定手順の概略を図  1 に示す．図  1 に

示したように，提案手法の最終的な出力は，推定対象

ユーザの属性情報に関連すると推定された単語のリス

トである．リスト中の単語は，推定対象ユーザとそれ

ぞれの単語との関連度を示す「単語関連度スコア」に

よって順位付けされている．  

我々が提案する単語関連度スコアでは，推定対象ユ

ーザとより深い関係をもつと考えられるユーザのプロ

フィール文に頻繁に出現する単語に対して高いスコア

が付与される．推定対象ユーザと他のユーザとの関係

の深さは，ユーザをノード，ユーザ間の交流関係をエ

ッ ジ と し た ユ ー ザ グ ラ フ に 対 し て Personalized 

PageRank[12] を適用することによって算出する．

Personalized PageRank の具体的な算出方法を 3.2 項，

単語関連度スコアの算出方法を 3.3 項でそれぞれ説明

する．  

 

図  1 提案手法概略  

3.2. Personalized PageRank 

Personalized PageRank[12]は，グラフデータを対象に，

中心ノードとして定めた特定のノードとその他のノー

ドとの関連度を算出するアルゴリズムである．具体的

には，ランダムウォークによってエッジを辿ってノー

ドを訪問し，それぞれのノードに対してその訪問回数

に応じたスコアを付与する．中心ノードからランダム

ウォークを開始し，さらにランダムウォーク中に一定

確率で中心ノードにジャンプすることで，中心ノード

からより少ないホップ数で訪問可能なノードに対して

高いスコアを付与する．提案手法では，推定対象ユー

ザとその他の各ユーザの関連度を定量化することを目

的とし，ユーザグラフに対して Personalized PageRank

を適用する．提案手法における各ユーザの Personalized 

PageRank 算出手順を以下に示す．  

まず，ユーザ𝑢をノード𝑢 ∈ 𝑼，ユーザ間の交流関係

を無向エッジ 𝑒 ∈ 𝑬とするユーザグラフ 𝐺 = (𝑼, 𝑬)を構

成する．次に，構成したユーザグラフ𝐺に対して，始

点を推定対象ユーザ𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡としてランダムウォークを

行い，それぞれのユーザの Personalized PageRank の値

が収束するまで Personalized PageRank を更新していく．

ただし，次の訪問ノードを決定する前に，𝛼の確率で

推定対象ユーザ𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡にジャンプする（その他の場合

はランダムウォークを続行する）．また，提案手法では

推定対象ユーザ自身の Personalized PageRank を算出す

る必要がないため，ユーザ集合𝑼′ = 𝑼 − {𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡}をラン

ダムウォークの訪問対象とし，推定対象ユーザ𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

へジャンプする際は，訪問回数をカウントしない．  

推定対象ユーザを𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡，ランダムウォーク中の推

定対象ユーザへのジャンプ確率を𝛼，総訪問回数が 𝑡で

あるときのユーザ𝑢′ ∈ 𝑼′の訪問回数を 𝑡𝑢′,𝛼としたとき，

ユーザ𝑢′の Personalized PageRank𝑃𝑃𝑅𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑢′, 𝛼)は，式

(1)で与えられる．   

 𝑃𝑃𝑅𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑢′, 𝛼) =

𝑡𝑢′,𝛼

𝑡
 (1) 

ま た ， 総 訪 問 回 数 が 𝑡 の 時 点 で の 各 ユ ー ザ の

Personalized PageRank を要素とするベクトルを𝒓𝑡とし

たとき，𝒓𝑡−1との  Personalized PageRank ベクトルの誤

差𝑑𝑡は，式 (2)にしたがって算出される．  

 𝑑𝑡 = ‖𝒓𝑡 − 𝒓𝑡−1‖1 (2) 

誤 差 の 値 が 閾 値 ℇ よ り 小 さ く な っ た と き ，  

Personalized PageRank が収束したと判断し，このとき

の Personalized PageRank を最終的な値として採用する． 

3.3. 単語関連度スコア  

単語関連度スコアは，推定対象ユーザの属性情報と

その他のユーザのプロフィール文に含まれるそれぞれ

の 単 語 と の 関 連 度 を 示 す ． 具 体 的 に は ， よ り

Personalized PageRank が高いユーザのプロフィール文



 

 

に頻繁に出現し，かつ一般的に Twitter ユーザのプロフ

ィール文には出現しにくい単語に対して高いスコアを

付与する．単語𝑤をプロフィール文に含むユーザの集

合を𝑼𝑤，ランダムウォーク中の推定対象ユーザ𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

へ の ジ ャ ン プ 確 率 を 𝛼 と し た と き の ユ ー ザ 𝑢 の

Personalized PageRank を𝑃𝑃𝑅𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑢, 𝛼)，ユーザグラフ𝐺

に含まれる全ユーザ𝑼のプロフィール文を対象として

算出した単語𝑤の IDF(Inverse Document Frequency)ス

コアを 𝐼𝐷𝐹(𝑤)としたとき，推定対象ユーザ𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡に対

する単語𝑤の単語関連度スコア 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑤, 𝛼)は，式

(3)で与えられる．  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑤, 𝛼) = ∑ 𝑃𝑃𝑅𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

(𝑢𝑤, 𝛼) ⋅ 𝐼𝐷𝐹(𝑤)

𝑢𝑤∈𝑼𝑤

 (3) 

  

4. 属性推定実験  

4.1. 実験・評価方法  

 提案手法の評価を行うため，12 名の学生を被験者と

し，属性推定実験を行った．実験では，まずそれぞれ

の被験者のアカウントに対して属性推定を行い，単語

関連度スコア上位 30 の単語を出力した．次に，被験者

本人へのインタビューを行い，被験者本人が推定結果

として出力された 30 の単語に対して，1) それぞれの

単語が自身の属性情報に関連するか否かを判定し， 2) 

ここで関連すると判定した単語うち，同一の属性に関

連する単語をグルーピングする．その後， 1)の出力単

語の正誤判定結果をもとに，単語順位の Mean Average 

Precision@30(MAP@30)を算出し，2)の単語グルーピン

グの結果として得られたグループの数を推定成功属性

数としてカウントした．ここで得られた MAP@30 を，

単語の順位付け及び推定の正確性，推定成功属性数を，

推定属性の多様性の評価指標とする．  

4.2. 推定対象ユーザ本人のツイートを利用するベースライ

ン手法  

本実験では，提案手法との比較対象として，推定対

象ユーザ本人のツイートから単語抽出を行う手法につ

いても同様の推定実験を行った．  

ベースライン手法では，提案手法における単語関連

度スコアの代わりとして，それぞれの単語に対して

「DF-IDF スコア」を算出し，DF-IDF スコアの値で単

語の順位付けを行う．推定対象ユーザ 𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡の全ツイ

ートの集合を𝑻𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
とし，そのうち単語𝑤を含むツイー

トの集合を𝑻𝑤,𝑢 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
⊆ 𝑻𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

としたとき，単語𝑤の DF

（Document Frequency）スコア𝐷𝐹𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑤)を式 (4) に従

って算出する．  

 𝐷𝐹𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡,𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑤) =

|𝑻𝑤,𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
|

|𝑻𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
|

 (4) 

また，ユーザグラフ内の全ユーザのツイートの集合

を 𝑻とし，そのうち単語 𝑤を含むツイートの集合を

𝑻𝑤 ⊆ 𝑻としたとき，単語𝑤の IDF スコア 𝐼𝐷𝐹𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡(𝑤)は式

(5)で与えられる．  

 𝐼𝐷𝐹𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡 (𝑤) = log
|𝑻|

|𝑻𝑤|
 (5) 

 最終的な単語𝑤の  DF-IDF スコア𝐷𝐹𝐼𝐷𝐹𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡,𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑤)

は式 (6)で与えられる．  

 𝐷𝐹𝐼𝐷𝐹𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
(𝑤) = 𝐷𝐹𝑢𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

(𝑤) ⋅ 𝐼𝐷𝐹𝑡𝑤𝑒𝑒𝑡(𝑤) (6) 

4.3. データセット  

本実験では，7,957,324 ユーザのプロフィール文，フ

ォロー情報，最新の最大 2,000 ツイートのデータを収

集し，利用している．また，それぞれのユーザのツイ

ートを解析することでメンションの情報についても取

得，利用している．収集したユーザはいずれも 2013

年 1 月~2013 年 12 月にツイートを投稿した日本語設定

のユーザである．プロフィール文等のデータも，全て

2013 年当時のものであるため，実験では，2013 年時点

の被験者の属性情報を推定しており，被験者へのイン

タビューにおいても，2013 年時点の被験者の属性情報

をもとに評価を行っている．  

実験で利用したデータの収集は，次のように行った． 

I. Twitter Streaming APIcを利用して最新ツイートを

取得  

II. Ⅰで得られたツイートを投稿したユーザのデー

タを Twitter REST APIdを利用して取得  

III. Ⅱで取得したユーザの言語設定が日本語であれ

ば，プロフィール文，フォロー情報，最大 2,000

ツイートをデータベースにストア（総ツイート数

が 2,000 に満たないユーザは，全ツイートを取得） 

4.4. 実験条件  

本実験では，4.3 項の方法で収集した 7,957,324 ユー

ザをノードとして，エッジの種類が異なる二種類のユ

ーザグラフを用意し，それぞれを利用して推定を行っ

た．1 つ目は，相互フォローの関係をもつユーザ同士

をエッジで接続する「フォローグラフ」，2 つ目は，相

互にメンションを 1 件以上投稿しているユーザ間をエ

ッジで接続する「メンショングラフ」である．どちら

のグラフにおいてもエッジは無向であり，重み付けを

行わない単純エッジである．本実験で利用したフォロ

ーグラフ，及びメンショングラフにおける 1 ユーザあ

たりの隣接ノード数の統計を表  1 に示す．  

                                                                 
c Twitter Streaming API, 

https://dev.twitter.com/streaming/overview (2016 年 1 月 4

日アクセス ) 
d Twitter REST APIs, 

https://dev.twitter.com/rest/public  (2016 年 1 月 4 日アク

セス ) 



 

 

表  1 隣接ノード数の統計  

グラフの種類 
隣接ノード数 

平均値 中央値 標準偏差 

フォローグラフ 119.5 46.0 655.3 

メンショングラフ 22.4 12.0 29.4 

 

Personalized PageRank におけるランダムウォーク中

の推定対象ユーザへのジャンプ確率𝛼は，0.05，0.20，

0.50，0.80，1.00 の 5 つの値を利用してそれぞれ推定

を行った．パラメータ𝛼が大きい値である場合には，

ランダムウォーク中に頻繁に推定対象ユーザにジャン

プする．そのため，ランダムウォークが推定対象ユー

ザからより少ないホップ数で到達可能なユーザのみに

訪問することとなる．   

 提案手法では，ランダムウォークが一度以上訪問し

たユーザのプロフィール文が単語抽出の対象となるた

め，この場合，より推定対象ユーザに近いユーザのプ

ロフィール文のみから単語を抽出することになる．逆

に，パラメータ𝛼が小さな値であれば，ランダムウォ

ークがより広範囲のユーザに到達可能となり，より多

くのユーザのプロフィール文から単語抽出を行うこと

になる．なお，Personalized PageRank の収束判定基準

となる𝜀の値は，実験的に10−4と定めた．  

 次に，単語抽出の際に行う前処理や形態素解析ツー

ルについて説明する．本実験では，形態素解析ツール

として lucene-gosen 4.10.0eを利用している．形態素解

析時に利用している辞書は，naist-jdic 0.4.3 fである．ま

た本実験では，上記の辞書において「名詞 -一般」，「名

詞 -固有名詞」の 2 種類の品詞が付与されている単語の

みを利用している．  

また，提案手法おいて IDF スコアを算出する際は，

全ユーザから 100,000 ユーザをランダムサンプリング

し，これらのユーザのプロフィール文を対象に計算を

行っている．同様に，ベースライン手法では，10,000

人のツイートを対象とし，IDF スコアを算出している． 

4.5. 実験結果・評価  

 提案手法及びベースライン手法を適用したときの平

均推定成功属性数を表  2 に，MAP@30 を表  3 に示す．

提案手法においては， Personalized PageRank のパラメ

ータ𝛼の値を異なる 5 つの値に変化させ，推定を行っ

た際の結果をそれぞれ示している．  

                                                                 
e GitHub – lucene-gosen, 

https://github.com/lucene-gosen/lucene-gosen (2016 年 1

月 4 日アクセス ) 
f OSDN – NAIST Japanese Dictoinary, 

https://osdn.jp/projects/naist -jdic/releases/31880 (2016 年  

1 月 4 日アクセス ) 

表  2 平均推定成功属性数  

𝛼 0.05 0.20 0.50 0.80 1.00 

提  

案  

手  

法  

フォロー  

グラフ  
7.08 6.75 6.00 6.25 6.25 

メンション  

グラフ  
7.25 6.00 5.75 5.67 5.58 

ベースライン  4.83 

表  3 MAP@30 

𝛼 0.05 0.20 0.50 0.80 1.00 

提  

案  

手  

法  

フォロー  

グラフ  
0.599 0.769 0.802 0.794 0.794 

メンション  

グラフ  
0.705 0.723 0.671 0.674 0.697 

ベースライン  0.488 

 

表  4 出力単語リスト及び評価結果の例  

出力単語リスト  評価結果  

順位  単語  正誤  属性の種類  

1 情報  ◯ 専門分野・大学  

2 音楽  ◯ 趣味  

3 相互  ☓ — 

4 バンド  ◯ 趣味  

5 アカウント  ☓ — 

6 アニメ  ☓ — 

7 趣味  ☓ — 

8 ギター  ◯ 趣味  

9 東京  ◯ 生活地域  

10 ライブ  ◯ 趣味  

 

 また，推定結果として出力された単語リスト及び被

験者インタビューの結果の例を表  4 に示す．  

ベースライン手法との比較 

 提案手法では，いずれのユーザグラフを利用した場

合 に も ， 𝛼 の 値 に 関 わ ら ず 推 定 成 功 属 性 数 及 び

MAP@30 がベースライン手法を上回っている．プロフ

ィール文及びツイート本文の例をそれぞれ図  2，図  3

に示す．（アカウントの特定を避けるため，一部を“ [省

略 ]”という記号で置換する．）  

 

湊生まれ [省略 ]/高専出身 /[省略 ]ソフトテニス、バスケ

/miwa [省略 ] 

[省略 ]Web デザインをしています。 [省略 ]Web アプリ

[省略 ]作っています。  

茨城出身 [省略 ]都内在住 [省略 ]です。 [省略 ] 

東京 [省略 ]茨城 [省略 ] 

図  2 プロフィール文の例  

 

[省略 ]腹減りすぎて寝れてない  

[省略 ]節約する。 [省略 ]広島行く。  

[省略 ]リビングに兄が転がってる  

[省略 ]コロッケ食べたい  

[省略 ]バスに乗らないから、たまに乗ると良い [省略 ] 

図  3 ツイート本文の例  

  



 

 

表  5 属性の種類ごとの推定成功被験者数  

 

ユーザ  

グラフ  
𝛼 大学  専門分野  研究室  学年  生活地域  居住地域  出身校  部活動  サークル  趣味  職業  

提

案

手

法  

フォロー  

グラフ  

0.05 10 7 0 1 6 7 5 3 6 12 1 

0.20 11 8 1 2 4 5 4 3 6 11 3 

0.50 10 8 1 2 3 4 5 3 4 10 3 

0.80 10 8 1 1 4 4 5 3 5 11 3 

1.00 10 8 1 1 4 4 6 3 4 11 2 

平均  10.2 7.8 0.8 1.4 4.2 4.8 5.0 3.0 5.0 11.0 2.4 

メンション

グラフ  

0.05 11 8 0 1 7 6 7 2 6 12 3 

0.20 10 7 0 1 4 4 7 2 5 11 4 

0.50 10 7 0 1 3 4 7 2 5 11 3 

0.80 10 7 0 1 4 4 6 1 5 10 4 

1.00 10 7 0 2 5 4 6 1 5 9 2 

平均  10.2 7.2 0.0 1.2 4.6 4.4 6.6 1.6 5.2 10.6 3.2 

提案手法全体の平均  10.2 7.5 0.4 1.3 4.4 4.6 5.8 2.3 5.1 10.8 2.8 

ベースライン手法  6 6 0 1 1 1 5 2 3 11 3 

（ベースライン手法を 2.0 以上上回っている提案手法全体の平均推定成功被験者数を太字で表記）  

 

 プロフィール文は，ユーザ自身が様々な属性に関す

る情報を公開する目的で記述されるため，図  2 に示し

た例のように，多様な属性に関連する単語が含まれて

いる上に，属性情報と関連しない話題が記述されるこ

とが少ない．それに対して，ツイートは主に日常の出

来事や自らの考えを公開する目的で記述される．その

ため，図  3 の例のように，属性情報と関連のない話題

や単語がより多く含まれており，ツイート内で属性情

報に関連する単語が利用されていても，これを正確に

抽出することは困難である．このような理由から，提

案手法では複数のユーザのプロフィール文を単語抽出

の対象とすることで，本人のツイートを利用するベー

スライン手法と比較して，より多様な属性に関連する

単語を正確に抽出することができていると考えられる． 

 また，今回の実験を通して推定することができた属

性の種類を手作業で分類すると，職業，所属大学，専

門分野，所属研究室，学年，出身校，活動地域，居住

地域，部活動，所属サークル，趣味の 11 種類であった．

提案手法及びベースライン手法によって推定すること

ができた属性の種類を手作業で分類し，それぞれの種

類の属性の推定に成功した被験者数を表  5 に示す．表  

5 より，ベースライン手法と比較して，提案手法では，

所属大学，所属サークル，生活地域，及び居住地域の

4 種類の属性において，平均で 2.0 人以上多くの被験

者に対する推定に成功した．このことから，提案手法

では複数ユーザのプロフィール文を利用することによ

って，属性情報以外の多様なトピックを含んでいるツ

イート本文では埋もれてしまいやすい種類の属性に対

して，より正確な抽出を可能にしていると考えられる． 

パラメータ𝜶と推定結果の関係 

 Personalized PageRank のパラメータ𝛼は，小さな値で

あるほど，ユーザグラフにおいて推定対象ユーザから

の距離が遠いユーザにランダムウォークが到達し，よ

り広範囲のユーザのプロフィール文が単語抽出の対象

となる．  

 表  2 から，フォローグラフ，メンショングラフのど

ちらのユーザグラフを利用した場合も，𝛼=0.05，0.20

の𝛼の値が小さい場合に，推定成功属性数が大きくな

っており，多様な属性が推定できていることがわかる．

𝛼の値が小さい場合には，より広範囲のユーザのプロ

フィール文から単語を抽出することができるため，よ

り多様な属性に関連する単語の抽出が行えていると考

えられる．  

 一方で表  3 からは，フォローグラフを利用したとき，

𝛼の値が小さい場合には MAP@30 の値が小さくなって

いることがわかる．原因としては，𝛼の値が小さい場

合には，ユーザグラフにおいて推定対象ユーザからの

距離がより大きいユーザのプロフィール文からも単語

抽出を行うため，実際には推定対象ユーザと属性を共

有していないユーザのプロフィール文から単語を抽出

してしまっていることが考えられる．なお，メンショ

ングラフを利用した場合の MAP@30 と𝛼の値との関係

は，12 名の被験者に対する実験の結果からは読み取る

ことが困難であるため，より大規模な被験者に対して

実験を行った上で考察を行うことが今後の課題となる． 

フォローグラフとメンショングラフの比較 

 表  2，表  3 から，𝛼=0.05 の時を除き，推定成功属性

数及び MAP@30 のどちらにおいても，フォローグラフ

を利用した場合，メンショングラフを利用した場合と

比較して高い評価を得ている．表  1 に示した通り，フ

ォローグラフは，メンショングラフより多くのエッジ

を張っている．そのため，ランダムウォークが，より

少ないホップ数で多くのユーザに訪問することが可能

となり，より多様な属性に関連する単語を抽出するこ

とが可能となっていると考えられる．  

 また，フォローグラフを利用したときに，メンショ

ングラフを利用したときと比較して MAP@30 の値が

高くなっていることから，フォローグラフでは，より



 

 

正確に属性を共有しているユーザ同士をエッジで接続

していることが考えられる．そのため，属性を共有し

ているユーザ同士では，相互メンションに比べ，相互

フォローの関係もつ可能性が高いことが予想される．  

また，各被験者に対して算出した，フォローグラフ

を利用した際に正しく抽出することができた単語の集

合とメンショングラフを利用した際に正しく抽出する

ことができた単語の集合との Jaccard 係数の平均は

0.422 であった．同様に，フォローグラフを利用した

際に推定に成功した属性の種類（表  5 に示した手作業

による分類）の集合とメンショングラフを利用した際

の推定属性の種類の集合との Jaccard 係数の平均は

0.834 であった．抽出単語の Jaccard 係数の値から，抽

出に成功した単語全体の半数程度が，フォローグラフ，

メンショングラフのどちらかを利用した場合にのみ抽

出されていることがわかる．それに対して，推定に成

功した属性の種類においては，全体の 80%以上がどち

らのユーザグラフを利用した場合にも正しく推定され

ている．これらのことから，フォローグラフを利用す

る場合とメンショングラフを利用する場合では，抽出

される単語は異なるが，推定属性の種類には比較的大

きな差異がないと考えられる．  

 

5. おわりに  

本稿では，推定対象ユーザ以外のユーザのプロフィ

ール文から推定対象ユーザの属性情報に関連する単語

を複数抽出することで，既存の SNS を対象としたユー

ザ属性推定手法の「推定属性の種類が限定的である」

という問題点を解決し，多様な属性を推定する手法を

提案した．  

12 名の学生を被験者として属性推定実験を行った

結果，提案手法では，推定対象ユーザ本人のツイート

を利用するベースライン手法と比較して，より多様な

属性をより正確に推定することができた．さらに，実

験結果から，提案手法の中で利用している Personalized 

PageRank のパラメータ𝛼の値を変化させることで，推

定属性の多様性と推定の正確性のトレードオフをコン

トロールすることができると考えられる．  

また，今回の実験では，推定属性の多様性及び単語

関連度スコアに基づく出力単語順位の正確性について

評価を行った．しかし，同じ属性に関連する単語であ

っても，それぞれの単語がどれほど詳細な属性情報を

示す単語であるかは，評価できていない．例えば，推

定対象ユーザが早稲田大学の基幹理工学部に所属する

学生であれば，「早稲田大学」，「基幹理工」は，ともに

通っている大学という同一の属性に関連する単語であ

るが，「基幹理工」は「早稲田大学」と比較して，当該

ユーザのより詳細な所属情報を示している．詳細な属

性情報の推定が行えることで，推薦システムなどにお

いてより詳細にそれぞれのユーザの嗜好を捉えられる

ことが期待される．そのため，推定属性の詳細度の評

価方法を考案し，多様かつ詳細な属性推定を行うこと

が今後の課題である．  
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