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あらまし   現在，Twitter は広く普及し，様々な目的や用途で使われている．こうした中で，ユーザの目的に合致したツイ
ートを検索・推薦するためには，ユーザの目的に合致したツイートをフィルタリングすることが必要となる．本研究では，「気

晴らし」や「息抜き」という目的に着目し，ツイートに対する読み手の印象を推定し，ユーザが希望する印象が得られるツイー

トをフィルタリングする手法を提案する． 本手法では，ユーザの希望する印象の種類を推定するために，ユーザがお気に入と
したツイートに対して，他ユーザの反応を利用するクラスタリングを行い，それぞれの結果がユーザの希望する印象の種類を表

していると考える．そして，それぞれのクラスタの特徴を利用して，未知のツイートのフィルタリングを行い，ユーザが希望す

る印象を与えるツイートを推薦する． 
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1. はじめに  
近年，ソーシャル・ネットワーキングサービス（SNS）

は広く一般的に普及した．SNS には様々な種類が存在
する．代表的な SNS の一つに Twitter がある．Twitter
は 140 文字以内のメッセージを投稿するサービスであ
る．ユーザは，友人や興味がある情報を発信する人を

フォローすると，フォロー先のユーザの投稿がリアル

タイムに配信される．Twitter では，多くのメッセージ
を自由に閲覧でき，自由にフォローできるユーザも多

い．こうした中で，Twitter は，「情報発信」，「情報収
集」，「コミュニケーション」，「気晴らし」 ,「息抜き」
など，様々な目的に使われている．そのため，ユーザ

の目的に合致したツイートを検索・推薦することは重

要である．この目的を実現するためには，ユーザの目

的に合致したツイートをフィルタリングすることが必

要となる．  
	 ユーザが特定のトピックに関する情報を取得したい

場合には，そのトピックに関する単語をキーワードと

した検索により実現できることが多い．一方，「気晴ら

し」や「息抜き」を目的とする場合には，トピックに

関するキーワードを利用した検索では適切な結果が得

られない場合がある．これは，「気晴らし」や「息抜き」

は，ツイート自体を対象としているのではなく，ツイ

ートが読者に与える印象に注目しているからである．

ツイッターと印象の関係を図 1 に示す．  
ユーザが「気晴らし」や「息抜き」の目的のために

Twitter を使う場面においては，ユーザが希望する印象
が得られるツイートを得られることができれば，ユー

ザにとっての満足度が高くなると期待できる．そこで，

本研究では，ユーザが「息抜き」を目的のために Twitter
を使う場面において，ユーザが希望する印象が得られ

るツイートを推薦することを目的とする．ここで言う

印象とは，ツイートを読んだ時に読み手の内面に生じ

る情動のことを指す．  

 

図１  ツイートとその印象  
 

ユーザに与える印象に基づいてフィルタリング行

うためには，未知のツイートに対する印象推定が必要

となる．本研究では，未知のツイートの印象を推定す

るために，ツイートの本文ではなく，ツイートに対す

る他のユーザの反応に注目する．   
ツイートと，それに対する反応ツイートの例を図 2

に示す．図２に示した例では，本文における「今日」

や「猫」といった単語の特徴では読み手との反応に関

連性がなく，本文だけでは印象を推定することは難し

い．しかし，対象ツイートに対する反応ツイートには，

「可愛い」，「癒される」などの読み手の印象を表す単

語が含まれている場合がある．このように，反応ツイ

ートはユーザの反応として様々ものが考えられるが，

ツイートに対する印象に関する記述が含まれているこ

とが多いと考えられる．そこで，本研究では反応ツイ

ートを利用してツイートの印象を推定する．  
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図 2 反応ツイートの例  

 

2. 関連研究  
林田ら  [1]は，ユーザの目的や価値に基づいてツイ

ートを自動的に分類する手法を開発することを目的と

する研究であり，ユーザにとっての価値や目的に応じ

たツイートのカテゴリの代表例として，「ネタツイート」

を取り上げている．ネタツイートに対する反応が持つ

特徴を利用して，複数のツイートの中からネタツイー

トを分類している研究である．この研究では，反応ツ

イートに対し 2-gram で分解し，その出現頻度を足し合
わせたものを反応の特徴ベクトルとしている．ネタツ

イートの判定においては，機械学習であるサポートベ

クターマシン（SVM）を用いている．  
堀宮ら [3]の研究では，人間とコンピュータのよりイ

ンタラクティブなコミュニケーションを実現すること

を目的にした研究であり，人間の他者に対する推測能

力に着目している．ユーザの発言に対する反応である

リプライを利用して感情推定を行う手法を提案してい

る．2-gram で素性に分解したのち， tf-idf で重みを計
算し，SVM で学習を行なっている．この研究では学習
データのラベルを基本 6 感情（「幸福感」，「驚き」 , 
「恐れ」，「悲しみ」，「怒り」，「嫌悪」）に人手で分

類し，それを正解データとしている．  
[5]の研究での目的は，プレゼンテーション動画に対

して聴衆が抱く印象を予測することであり，動画にお

いて話者が話す文書と音声を利用し，プレゼンテーシ

ョン動画に対し聴衆が抱く印象の予測を行う手法を提

案 す る も の で あ る ． 文 書 分 類 の 特 徴 量 と し て

Bag-of-Words (BoW), Latent Seman-tic Indexing (LSI), 
Latent Dirichlet Allocation(LDA), word2vec，word2vec
に Spherical K-means (spk-means)を適用した手法，そこ
に更に Approximated locality-constrained linear coding 
(LLC)を組み合わせた手法を提案し，計六つの特徴量
を用いた比較を行なっている．word2vec と LLC を組
み合わせた手法が従来の文書分類に用いられてきた手

法より有効であることを示した．  
本研究では，これらをふまえ，ユーザの目的や価値

に基づいたツイートをユーザに提供することを目指し

た．  
 

3. 提案手法  
3.1. システムの概要  
本手法では，ユーザが要求する印象の種類を推定す

るために，ユーザが過去に「お気に入り」としたツイ

ートを利用する．ユーザが「お気に入り」としたツイ

ートに対して，他ユーザの反応に基づいてクラスタリ

ングを行うと，それぞれのクラスタがユーザの希望す

る印象の種類（カテゴリ）を表していると考える．  
ユーザはクラスタを指定することで，ユーザが要求

するツイートの種類を指定し，それぞれのクラスタの

特徴を利用して，未知のツイートのフィルタリングを

行うことで，ユーザが希望する印象を与えるツイート

を推薦する．図 3 にシステムの全体像を示す．  
 

 

図 3	 システムの全体像  
 

3.2. 反応ツイートの取得  
本研究では，対象とするツイートの内容をふまえて

投稿されるツイートを「反応ツイート」と呼ぶ．Twitter
では，反応ツイートを投稿するためにいくつかの方法

がある．具体的には，リプライ，引用ツイート，リツ

イート直後のツイートなどである．本研究では，対象

とするツイートが明確であり，ユーザの反応が必ず記

載されているリプライを対象とする．  
本研究では，ツイートの取得は Twitter API を用いる．

Twitter APIには特定のツイートに対するリプライを直
接取得するメソッドが提供されてない．そこで，以下

の手順で反応ツイートを取得する．図 4 に，本研究で
のリプライ取得の概要を示す．まず，Twitter API でツ
イートの検索を行う際に，to演算子を指定することで，
特定のユーザに発信されたツイートのみを検索できる．

これを用いて，対象ツイートを発信したユーザに対す

る反応ツイートを取得する．次に，ツイートがリプラ

イ で あ る 場 合 に は ， ツ イ ー ト の ス テ ー タ ス 内 の

in_reply_to_status_id に反応先のツイートの ID が登録
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されていることを利用して，対象ツイートのツジート

ID と一致するかどうかで判断する．  

 

図 4	 リプライの取得  
 

Twitter API には 15 分あたりの制限回数が定めら
れている API レートリミットがある．そのため，制
限により取得に失敗した際にもう一度同じことを

繰り返してくれる python の retry というパッケージ
[12]を用いる．パラメータは tries=4, delay=900 とす
る．これは失敗した時に 900 秒待ち，4 回目の失敗
まで繰り返す．  

Twitter API の仕様により，一回に取得できる件数
が最大 200 件程度である．リプライとなるツイート
を探すために，複数回 API にアクセする必要がある
場合がある．この処理において，API にアクセスす
る回数をできるだけ少なくするために，以下のよう

に行った．ツイートを検索する際のパラメータとし

て，指定したツイート ID より過去のツイートのみ

を取得する max_id と，指定したツイート ID より未
来のツイートのみを取得する since_id がある．また，
ツイート ID は未来に投稿されたものほど数が大き

くなるように設定されている．また，検索結果は未

来のものから取得される．そこで， since_id に対象
ツイートのツイート ID を指定し，2 回目以降の検索
ではそれに加え max_id に前回取得した反応ツイー
トのツイート ID から 1 を引いたものを指定する．
これを繰り返すことによってより効率的に反応ツ

イートを取得する．  

 
図 5	 効率的なリプライ取得  

 
さらに，ノイズを除去するために，以下の条件に当

てはまるものを分析の対象外として除去した．  
- お気に入り数が 10 以下  
- 取得できたリプライ数が 10 以下  

	 お気に入り数が 10 以下のものは，炎上などのような
ツイートと，個人的なやり取りによるリプライが続く

ツイートを除去するためである．リプライ数が 10 以下
のものは，反応による特徴量の分析においてデータ量

が不十分であると考えられるため，除外した．  
 

3.3. 反応ツイートからの特徴量抽出  
反応ツイートから，ツイートのフィルタリングに利

用する特徴量を取得することを考える．  
ツイート 𝑡に対するリプライ集合 𝑅(𝑡)を以下のよう

に定義する．  
𝑅 𝑡 = 𝑟!,!, 𝑟!,!,… , 𝑟!, ! !  

ここで，𝑟!,!は , ツイート 𝑡に対する 𝑖番目のリプライを表
す . 𝑅(𝑡)に含まれるリプライを全て連結した文章をツ
イート 𝑡に対するリプライ文書と呼ぶ . 𝑡のリプライ文
書を 𝑟𝑑!と表記する .  
本研究では , ツイート 𝑡のリプライ文書の特徴ベク

トルを利用して , ツイートのクラスタリングとフィル
タリングを行う．  
 

 
図 6	 変数の定義  

 
反応ツイートの特徴量を取るために，形態素を利用

する．形態素とは，図 7 の例のように品詞に分解した
単語のことである．今回は形容詞と形容動詞の原型を

取得したため，図 7 の例文においては「いい」が特徴
量として抽出される．  
 

 

図 7	 形態素の例  
 

	 このように単語を分割してできた特徴量をパターン

文字列𝑝とする． tf-idf を算出し，正規化したものを特
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徴量とする．tf-idf は単語の出現頻度を考慮した重み付
けの手法であり，以下のように定義される．   

 
𝑤!,! = 𝑡𝑓!,!"!×𝑖𝑑𝑓! (3.2) 

𝑖𝑑𝑓! = log
𝑁
𝑑𝑓!

+ 1  
(3.3) 

𝑖𝑑𝑓! = log
𝑁
𝑑𝑓!

+ 1 

 
ここで，𝑡𝑓!,!"は，文書 𝑟𝑑!内に出現したパターン文字列
𝑝の出現頻度を表す．一方， 𝑖𝑑𝑓!はパターン文字列 𝑝が
出現した文書の数，𝑁はすべての文書数である．  
	 上記の重みを利用して，文書 𝑡の特徴ベクトル𝒇!を以
下の式によって定義する．  
 

𝑓! =
𝑤!!,𝑡
⋮

𝑤!",!
 

 
(3.4) 

 
	 特徴ベクトルは，コサイン正規化を用いて正規化す

る．コサイン正規化とは，文書 𝑡の特徴ベクトル𝒇!のノ
ルムを計算し，その文書の各タームの頻度をノルムで

割ったものである．ノルムとはベクトルの大きさを表

す数値で，次の式で計算される  
 

𝒇! = (𝑤!,!"!)!
!∈!

 
 
(3.5) 

 
	 特徴ベクトルに対して , ユークリッド距離を用いて
文章同士の距離行列を生成する．距離行列はベクトル

同士の非類似度表す行列である．ユークリッド距離と

は一般的な 2 点𝑥, 𝑦間の距離であり，以下の式で定義さ
れる．  
 

 

 
(3.6) 

 

 

3.4. お気に入りツイートのクラスタリング  
上記で得られた反応ツイートに基づいた特徴ベク

トルを用いて，ユーザが「お気に入り」に登録したツ

イートを，その反応に基づいてクラスタリングを行う．

これは，ユーザが気晴らしのためにツイートを選別す

る際には，ユーザがお気に入りに入れたツイートと類

似したツイートを期待することが多いと考え，ユーザ

は自分のお気に入りに入れたツイートのクラスタを指

定することで，自分の要求するツイートを簡単に指定

できると考えたからである．  
クラスタリングには様々な手法が提案されている

が，本研究では， DBSCAN( D e n s i t y - B a s e d  S p a t i a l  
C l u s t e r i n g )を利用する．DBSCAN は，密度に基づいた
クラスタリングの代表的な手法である．DBSCAN は，

ノイズに強く，予めクラスタの個数を指定せずにクラ

スタリングが可能という特徴がある．DBSCAN では，

対象とするオブジェクト𝑥から半径 𝜀内に，𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠個以
上のオブジェクト 𝑦を含むものを直接密度到達可能と
し，その範囲内にあるオブジェクトが同じクラスタに

所属するとみなす．𝑁𝜀(𝑥)を，ある点  𝑥 から距離 𝜀内に
ある点集合とするとき，直接到達可能の条件を表す式

と概念図を図 8 に示す．  
 

 
図 8	 DBSCAN の説明  

 

3.5. 未知ツイートのフィルタリング  
	 本研究では，お気に入りツイートのクラスタを正解

データとして機械学習を行い，未知のツイートに対す

るクラスタリングを行う．つまり，対象とするクラス

タに含まれるものを正解データ，それ以外のクラスタ

のものを全て不正解データとし学習器を構築する．正

解データは，ユーザがお気に入りしたツイートの中で

リプライ 10 以上のリプライが取れたツイートを用い
た．クラスタ毎に構築される学習器を利用して，未知

データの分類を行う．  
すでに抽出されたクラスタを正解データとするた

めに，本研究では教師あり学習を利用する．教師あり

学習は，正誤が既に分かっている訓練データから学習

器を作成し，その学習器を用いて未知のデータを判別

する．概要を図 9 に示す．本研究では，代表的な教師
あり学習アルゴリズムであるニューラルネットワーク

（NN）を用いて実験を行い，それぞれの性能の比較を
行う．  

 

 
図 9	 機械学習  

 

dx,y = (xi − yi )
2

i=1

n

∑
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4. 評価  
4.1. 実験手法  
提案手法のクラスタリングとフィルタリングの有

効性を検証するために，取得したツイートに対し， 3
節で説明した手順に沿って実験を行った．  
本実験では，著者自身がお気に入りに登録したツイ

ートを対象にした．ここで，対象となるツイートは 117
件であり，未知の  15 件のツイートを分類することを
考える．  
本実験では R を利用し，形態素解析は RMeCab パッ

ケージ [13]，DBSCAN は fpc パッケージ [14]を用いた． 
本実験では，まず，DBSCAN において密度を決定す

るためのパラメータである最小個数𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠と，半径 𝜀を
決定するために実験を行なった．次に，お気に入りの

クラスタリングの結果に基づいて未知のツイートを分

類する実験を行った．  
 

4.2. 実験結果  
4.2.1	クラスタリングのためのパラメータ  

	 DBSCAN によるクラスタリングためのパラメータ

として𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠を 3から 6まで変化させ， 𝜀を 1.4から 2.0ま
で変化させながら，DBSCAN の結果であるクラスタ数
の変化を観察した結果を図 10 に示す．  

 

図 10	 パラメータによるクラスタ数の変化  
 

上記の結果のうち，クラスタ数が 8 以上である以下
の３つの組み合わせについて具体的に考察を行う．  

①	 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 3, 𝜀 = 1.6 
②	 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 3, 𝜀 = 1.7 
③	 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 4, 𝜀 = 1.8 
 

	 ①𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 3, 𝜀 = 1.6の場合の DBSCANの結果を表 1
に示す．0 は外れ値であり，クラスタの数とそれに含
まれる件数を示した．  
 
 
 

表 1	 ①の場合におけるクラスタリング結果  

 

 
以下に，それぞれのクラスタについて幾つかの例を，

それに含まれるツイートの特徴について著者の主観的

な印象を述べる． クラスタ 1 は，今日のご飯を紹介し
たツイートや，柑橘フェアを紹介しているツイートな

どがあった．このクラスタを名付けるとすれば「美味

しそう系」と言える．クラスタ 2 は，芸能人がぬいぐ
るみを抱いているツイートや，駅に迷い込んだ猫が車

掌に捕まえられているツイートなど，「かわいい」，も

しくは「かわいくて笑える」ツイートが多かった．ク

ラスタ 3 は「懐かしい系」，クラスタ 5 は，「感嘆系」，
クラスタ 6 は，「笑える系」と思えるツイートが多かっ
た   

 
	 ②𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 3, 𝜀 = 1.7の場合の結果を表 2 に示す．  

 
表 2	 ②の場合におけるクラスタリング結果  

 
 

クラスタ 9 は，歌うと猫が噛んでくるという旨の漫
画のツイートや，流行しているダンスを面白可笑しく

アレンジした動画など，「笑える」ツイートが多かった． 
クラスタ１は，「美味しそう系」，クラスタ 3 は，「かわ
いい」もしくは「かわいくて笑える」，クラスタ 5 は「す
ごい系」，クラスタ 6 は，「懐かしい系」と思えるツイ
ートが多かった．  

 
	 ③𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 4,𝜀 = 1.8の場合において同様に評価した． 

 
表 3	 ③の場合におけるクラスタリング結果  

 

 
クラスタ 1 は，鬱発症までの様子を図示したツイー

トや，共謀罪が成立する事案について解説したツイー

トなどがあり，「問題提起系」と言える．クラスタ 6
は，リーゼントの正しい位置について解説したツイー

トや，自転車の飛び出し問題など，「議論したくなる系」

と言えるものが多かった．クラスタ 2 は「美味しそう
系」，クラスタ 3 は「かわいい系」もしくは「可愛くて
笑える系」，クラスタ 4 は，「すごい系」，クラスタ 5
は，「懐かしい系」と思えるツイートが多かった．  

0 
2 
4 
6 
8 

10 
12 

1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2 

ク
ラ
ス
タ
数	

ε	

3 

4 

5 

6 

��
� � � � � � � 	 
 �

�� 

 � �� � � � � � �


��� � � � � � � 	 
 � � ��

�� �
 � � �� � �� � � � � �

��
� � � � � � � 	 
 �

�� �� � � �� �� � 
 � 	



 

 
 

6 

評価の方法は，特定のクラスタに含まれているある

ツイートが，そのクラスタに含まれている他の複数の

ツイートと比較してそのクラスタに含まれることが妥

当であるかどうかで判断した．また，再現率において

は，クラスタの印象と思われるものが，そのツイート

に対して適切な判定であると思われるものを正解とし

た．  
それぞれの適合率，再現率，F 値を表 4 に示す．  
 

表 4	 クラスタリングに対する評価値  

 

 

 
 
また，それぞれの場合における F 値は以下のよう

になった．  
表 5	 F 値  

 

 
これを見ると，③の場合において一番クラスタリン

グが適切に行えていると考えられる．よって，③のク

ラスタリングを用いてフィルタリングを行う．  
	 ニューラルネットワーク（NN）による機械学習の

結果は以下のようになった．   
 

表 7	 機械学習によるクラスタ判定  

 
フィルタリングの結果，ツイートはそれぞれ一つの

クラスタに分類されている．そのため，機械学習の正

解率を求めた．  
 

表 9	 正誤判定  

 
 

	 表 9 は，ツイートが含まれると思われる正解ク

ラスタと，機械学習により判定したクラスタを示し

ている．赤で色付けした部分は，正解クラスタと，

機械学習によるクラスタ判定のクラスタが一致し

ている正しい判定である．正解率は，0.53 であった．	

 

4.3. 考察  
実験結果から，提案手法である印象によるフィルタ

リングの考察を述べる．  
実験で比較した中で一番良かった DBSCAN のパラ

メータである𝑒𝑝𝑠 = 1.8, 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 = 4の F 値が 0.615 であ
り，ニューラルネットワークによるフィルタリングの

正解率は 0.53 と，正誤が半々程度で，評価はあまり良
いとは言えないものであるが，印象を推定する方法と

しては可能性がある．  
問題点として，今回は単一のラベルを用いたが，必

ずしも単一のラベルではなく複数ラベルを考えたほう

が適切な場合がある．例えば，図 12 に示した例では，
「かわいい」ツイートだと判定されたが，同時に「笑

える」という印象をあたえる場合もある．また，それ

以外にも「驚き」と「笑える」という印象を与える場

合がある．  
 

 
図 12	 複数の印象を内包するツイート例 [15] 
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また，特徴量に反応ツイート文書の形態素における

形容詞の tf-idfを正規化したものを用いたが，word2vec
など文章の特徴量を生成する他の手法や，単語以外の

特徴を用いて結果を比較したいと考える．印象は反応

ツイートの形容詞のみに現れるものではなく，例えば

絵文字や顔文字，「！」「w」などの記号にも表現され
ていると考えられるためである．  
今回，機械学習のパラメータにおいてはパッケージ

のデフォルトのものを採用したが，SVM における C(コ
スト )の値や，ナイーブベイズにおけるゼロ頻度問題を
解消するためのスムージング処理を行うなどの調整を

行う必要がある．  
今回の実験では，著者のお気に入りしたものを対象

にしたが，本研究の結果が一般性を持つのかを複数の

被験者のお気に入りを利用して検証する必要がる．ま

た，ユーザ自身がお気に入りしたもの以外にも，リプ

ライが一定数以上の一般的なツイートのものと比較し，

どのような印象のクラスタが生成されるのかを比較す

ることが必要である．本実験で利用したデータセット

のツイート件数は 100 件強程度であり，より精度を高
めるために件数を増やすことも課題である．また，今

回の実験は主観的な評価によるところが大きいため，

複数の被験者実験により，客観性のある評価に基づい

て有効性を検証する必要がある．  
 

5. おわりに  
本論文では，Twitter において「息抜き」を目的とす

るように，ユーザが特定の印象を与えるツイートを取

得することを目的に，「お気に入り」に登録されたツイ

ートに対してクラスタリングを行い，それをユーザが

欲しい印象とみなすことによって，機械学習を用いて

フィルタリングする方法を提案した．  
ユーザが特定のトピックに関する情報を取得した

い場合には，そのトピックに関する単語をキーワード

として検索して実現できることが多い．しかし，ツイ

ートが読者に与える印象を求める際にトピックに関す

るキーワードを利用した検索では適切な結果が得られ

ない場合がある．一方，本文に対する反応ツイートは，

ツイートに対する印象に関する記述が含まれているこ

とが多いと考えられる．そこで，本研究では反応ツイ

ートを利用してツイートの印象を推定する．本手法で

は，反応ツイートを形態素解析し，形容詞の出現頻度

に基づいて対象ツイートの特徴量を生成し，ノイズに

強い DBSCAN を用いてクラスタリングを行なう．分類
は，代表的な機械学習手法であるサポートベクターマ

シン，ニューラルネットワーク，ナイーブベイズを用

いて行った． 実験の結果，印象を推定する方法として
は可能性があることがわかった．  

今後，特徴量を絵文字や顔文字などの形態素以外の

ものを利用する予定であり，より高い精度のクラスタ

リングやフィルタリングが実現できる用に改善を行っ

ていく．  
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