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あらまし  近年、Twitterに関する研究が盛んに行われているが、ほとんどの研究はユーザが投稿した内容やユー
ザの行為に注目している。しかしながら、ユーザがフォローしているアカウントこそが、ユーザが最も興味を持っ

ている内容である。本研究では、対象の Twitterユーザがフォローしているアカウントから着手して、それぞれのツ
イート内容を LDA 手法を用いてクラスタリングする。そして、対象ユーザが登録した「いいね」やリツイートな
どの行為データを使って、クラスタリングの結果との類似度を計算し、重み付けを行う。最後に、重み付けの結果

をもとに、重みの大きさがユーザの興味の度合いを示していると推測し、タイムラインを並び替える。 
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1. はじめに  
近年、Twitter、Facebook、Instagram などのソーシャ

ルネットワーキングサービス（SNS）が想像以上のス
ピードで人々の生活に巨大な影響を与えている [1]。
2016 年 9 月までの全世界での Facebook の月間アクテ
ィブユーザは 16 億 5000 万人、Twitter は 3 億 2000 万
人に上る [2]ということである。年齢や職業を問わず、
多くの人が日常生活の中で長い時間 SNS を利用して
いる。SNS が世界規模でブームになるとともに、次々
と膨大なデータが生まれている。サービスの質を向上

させ、より良いユーザ体験を提供するため、このよう

な大量のデータをどのように利用するかについて、現

在、様々な研究が行われている。  
また、2017 の 2 月、Twitter はタイムラインの仕様を

変更した。ユーザの行動履歴によって、重要な新着ツ

イートがタイムラインの最上部に表示されるようにな

った。それは、全体としては従来の純粋な時系列表示

が守られている。今後、ユーザの好みに合わせて内容

を表示することが一層重要になるとみられる。  
Twitter を使っているユーザは、自分が関心や興味を

持っているアカウントをフォローする傾向がある。つ

まり、誰をフォローしているかという情報から、一人

のユーザの嗜好を大体推測できる。さらに、ユーザが

単に興味あるアカウントをフォローするだけではなく、

そのアカウントが今何をしているかあるいは何の情報

があるかを最も知りたいと考えられる。換言すれば、

一人のユーザが SNS で最も見ているのは、自分がフォ
ローしているアカウントが何を投稿するかである。だ

からこそ、それを利用して、何らかの発見が得られる

のではないかと考えている。  
そこで、本研究では Twitter ユーザのフォロー情報を

もとに、Latent Dirichlet Allocation (LDA)[3]トピックモ

デルを利用して、ユーザの嗜好を発見することを目標

とする。  
また、LDA モデルを用いた研究は主に、自動的なラ

ベル付けあるいはトピック発見のために行われている。

数学の視点から、LDA モデル自体を研究し、改善する
研究が多い。しかしながら、発見されたトピックをど

のように利用して、ユーザへの推薦やサービスの向上

に繋げるかという点に注目した研究は少ない。  
本論文は次のように構成される。第 2 章では、関連

研究を紹介する。第 3 章では、提案手法について詳し
く説明する。どのように LDA モデルを使うか、そして
どのように重付けを行うかについて説明する。第 4 章
では、評価実験を行い、提案した手法を検証する。  

 

2. 関連研究  
これまでの SNS についての研究は、主に二つの方向

性に分けることができる。一つは、センチメント分析

というテキストマイニング技術などを用いて SNS 上
の書き込みからユーザの感情を分析することである。

Bifet ら [4]は、Massive Online Analysis というデータス
トリーム分析フレームワークを用いて、Twitter のユー
ザの感情をリアルタイムに検出できると述べている。

もう一つは、機械学習などの技術を使い、ユーザモデ

リングでペルソナを作り、ユーザの好みや性格などを

推測することである。どちらもユーザにタイムライン

の内容やアカウントの推薦を目指す研究である。  
しかしながら、タイムラインを SNS における不可欠

な機能として、その内容の優先度に注目している研究

はごくわずかである。Takamura ら [5]は内容の緊急度を
基準として、ツイートをいくつかの種類に分け、タイ

ムラインに表示される優先度を検討した。例えば、「雨

だ」というような有効時間が短い内容をタイムライン



 

 

に優先的に表示する必要があるということであり、「ハ

ワイが綺麗だ」など有効時間があまりない内容は、タ

イムラインの下部に表示して構わないと考えられる。  
斎藤ら [6]はソーシャルブックマーク（SBM）サービ

スを利用して、Twitter ユーザの興味語を抽出するとい
う研究を行った。SBM のタグをもとに構築した類似語
を用いて、ユーザの嗜好や属性を抽出し、自身にとっ

て相応しい内容を推薦する。  
Zhao ら [7]はトピックモデルを用いて、新聞記事と

Twitter からのトピックの抽出結果を比較した。抽出し
たトピックを三つの種類に分類し、新聞記事と Twitter
から得たトピック結果を比較する。その結果、Zhao ら
は、ツイート文は短いが LDA モデルも有効であるとい
う結論を得た。  
佐々木ら [8]は Twitter 上で、オンライン学習可能な

トピックモデルを提案した。このオンライントピック

モデルは時刻ごとにパープレキンティを計算し、時間

経過とともにトピックの変化を考慮している。この手

法は LDA モデルの改善自体に注目しているが、得られ
た結果とユーザの Twitter 使用履歴の比較は行ってい
ない。  
古賀ら [9]はトピックモデルを用いて、Twitter 上のユ

ーザ推薦手法を提案した。古賀らが提案した手法は対

象ユーザのフォローしているアカウント名、リツイー

ト内容、リストなどを文書データとして、潜在トピッ

クを抽出する。この手法は確かにユーザ推薦を目指し

ているが、使っているデータが対象ユーザの嗜好を正

確に体現できるかという疑問がある。つまり、データ

に対して、異なる重みを付けた方が良いのではないか

と考えている。  

3. 提案手法  
3.1  定義  
本論文中で使用する用語について定義する。  
フォロー：誰かをフォローするとは、次のことを意

味している。そのアカウントのツイートが配信される

ようになる。そのアカウントのツイートが、ユーザの

ホームタイムラインに表示される。そのアカウントは

ユーザにデイレクトメッセージを送信できる [10]。  
トピック：ここでは単に新聞記事やニュースの話題、

あるいは話題になる事件を指すだけではなく、一定の

分野を代表する名詞を指す。World Cup 2018、Barack 
Obama あるいは Ritsumeikan University など、これら全
てをトピックとみなすことができる。  

LDA モデル：大量の文書データから、いくつかの簡
潔に文章を記述できる内容を選び出すことができるモ

デルである []。簡単に言うと、入力された文章データ
から、いくつかのトピックを選出して、選出されたト

ピックごとにいくつかのキーワードで表すことである。 

3.2  提案手法の概要  
	 図１に提案手法の流れを示す。本手法は主に四つの

段階に分けられる。第一段階は、Twitter API [11]を使
って、目標ユーザがフォローしているアカウントのリ

ストを取得する。そして、そのフォローリストの中に

あるアカウントのツイート文を取得する。第二段階は、

取得した全てのツイート内容を一つの文書とし、LDA
モデルの入力として、幾つかの候補トピックを抽出す

る。次の第三段階は、目標ユーザの Twitter での様々な
行為を利用して、抽出した候補トピックリストに重み

を付ける。最後の段階は、重み付けの結果をもとに、

抽出したトピックリストを並び替えて、目標ユーザが

最も興味を持っているトピックを発見する。  

	 3.3	 データ抽出  
  まずは目標ユーザ A がフォローしているアカウント
をすべて取得し、フォローリスト Lu を作る。次は、
フォローリスト Lu にあるアカウントに対して、アカ
ウントごと 500 件のツイート文を取得して、一つの文
書にまとめる。もし、対象ユーザが 500 個のアカウン
トをフォローしている場合は、利用されるデータ抽出

手法を使うと、総計 250,000 件のツイート文を取得し、
500 個の文書を作るということである。もし、ユーザ
のツイート文が 500 件未満の場合、取得できる数のツ
イート文を取得する。  
  一つのツイート文が 140 字以内なので、LDA モデル
はツイート文の処理に適切ではないという意見が少な

くない。ここで利用しているのは、一つのユーザの 500
件のツイート文を一つの文書として扱う Author-topic 
model[12]というデータ処理手法である。  

3.4	 前処理  
自然言語処理分野で、前処理は極めて重要な部分だ

と思われる。前処理をうまくできなければ、実験結果

にも大きく影響して、結局、実験が失敗する場合が少

なくない。本節では、実験を行うための前処理につい

て説明する。  
3.4.1	 ツイート文分析  
ここで、一つのツイート文を例として説明する。図

2 の赤い枠内はツイート文であって、本手法では主に

図１	 提案手法の流れ  

 



 

 

この部分を使う。次は紫枠内の絵文字を処理する。実

際の実験をするとき、絵文字は自動的にアスキーコー

ドに変換できる。しかも、その部分の頻度は非常に低

いので、LDA モデルを使う際、実験結果にあまり影響
がない。したがって、絵文字の部分をそのまま保持し

ても良いと考える。最後は、黄色枠のトレンドの部分

と緑色のメッセージの部分である。多くの研究ではこ

の二つの要素は単語として直接に使えないので、削除

した方が良いとしているが、この二つはユーザの関心

が表せる部分であると考えている。トレンドはユーザ

が現時点でどのような話題について発言するかを表す。

メッセージは、現時点でどのアカウントに対する関心

を持つかがわかる。この二つはユーザの嗜好推測、特

に今後のリアルタイム推測を行う時、極めて重要な内

容だと考えている。  
3.4.2	 文書の正規化  
本研究は、英語の文書を対象として実験を行うため、

英語以外の文書を事前に削除しなければいけない。実

験では、正規表現を用いて、数字や英語の単語以外の

内容を認識し、削除する。これで、文書に混ざってい

る日本語や中国語などの英語以外の内容が削除でき、

残された内容は次の段階の入力データになる。  
 3.4.3	 ストップワード辞書  

Bag of Words を使って、文書を分割する前に、スト
ップワードを削除する必要がある。なぜなら、この部

分の出現頻度があまりに高いので、LDA モデルのキー
ワード抽出の精度が下がる可能性が高い。ストップワ

ード辞書はすでに多く作られているが、基本的には論

文や新聞記事など整った文書に対する辞書である。し

かしながら、SNS 上では、日常の言葉の方が多く、ユ
ーザが勝手に作った言葉も多い。既存の辞書は SNS の
文に対して適応できない場合が多いため、改めて SNS
用のストップワード辞書を作る必要がある。現在、SNS
ストップワード辞書として 362 個単語を収録している。 
作成されたストップワード辞書を用いて、 Bag of 

Words を利用し、ストップワードを削除して文書を単
語ごとに分ける。  

3.4.4	 ステミング  
自然言語処理、特に英語文の処理において、ストッ

プワードの削除とともに、ステミングはもう一つの重

要なステップである。ステミングとは、主に英語文を

処理する時、語幹が同じである単語を一つの単語と認

識するという処理である。例えば、maps と mapped の
二つの単語を同じく、map という語幹として認識でき
るようにする過程である。本実験でのステミング処理

は、Python の National Language ToolKit (NLTK)[13]と
いうライブラリを利用して行う。  
  3.5	 LDA モデル  
  Scikit-learnライブラリ [14]の LatentDirichletAllocatio 
n という関数を利用して、事前に作成した文書を LDA
モデルの入力として、トピック抽出を行う。この段階

で、事前に設定した個数のトピックを抽出する。トピ

ックごとに対して、設定した個数のキーワードを選び

出す。ここで、いくつのトピックとキーワードを選び

出すと最適な結果が得られるかは最も重要な課題であ

る。この点について、後の実験を通じて検証する。LDA
モデルを適用することで、候補トピックリストを作る

ことができる。この時、候補トピックリスト中の全て

のトピックの重みを同じく 0 にする。  
  3.6	 重み付け  
  ユーザが候補トピックリストの中でどのトピックに
最も興味を持っているかを決めるため、重み付けをす

る必要がある。目標ユーザ Aが日常行っている、Twitter
での行為を使って、重み付けする。まずは、Twitter の
「いいね」というユーザの行為を使う。「いいね」と登

録したツイート文はユーザの関心や興味を最も表現で

きる内容だと考えられる。したがって、Twitter API を
使って、目標ユーザ A の「いいね」の内容を全て取得
し、前の段階で作ったトピックリスト中のトピックご

とに、それぞれのコサイン類似度を計算する。それぞ

れの類似度の結果はそれぞれトピックの重みとして使

うことができると考えられる。具体的には下の式のよ

うに表現できる。  

	 ここで、Ti はトピックリスト中の i 番目のトピック
を指している。ln は目標ユーザ A が登録した n 番目の
「いいね」の内容である。つまり、この式は i 番目の
トピックに対して、目標ユーザ全部の「いいね」の内

容とコサイン類似度を計算し合計して、 i 番目のトピ
ックの重みを得るという計算を行う。  
 また、目標ユーザ A が他のアカウントに対してリツ
イートする内容と自分がツイートする内容も重要だと

考えている。重みの値だけを変化させ、「いいね」と同

じように重み付けをすれば良いと考えている。実験で

は、対象ユーザが興味を持っている可能性に従って、

「いいね」の内容を 1、リツイート内容を 0.8、ツイー
ト内容を 0.5 に重みを設定する。トピックごとに対し
て、それぞれ重みを計算した上で、次の段階に移行す

る。  

図２	 ツイート文の例  

 



 

 

  3.7	 トピックランキング  
  重み付けの結果、全てのトピックに重みが付いてい
るため、その結果をもとに、ランキングをする。ここ

で、単に重みの大小でランキングして、上位のトピッ

クはユーザが興味を持っているトピックであると推測

する。しかしながら、下位のトピックは全く関心を持

っていないというわけではなく、単に上位のものより

興味が少ないと推測している。  
 

4. 評価実験  
4.1	 実験概要  
本実験をスムーズに進めるため、いくつの要求を満

足するユーザを選択する。目標ユーザは必ずアクティ

ブユーザである。つまり、目標ユーザは Twitter で、十
分な使用履歴を残していることとする。この使用履歴

とは、投稿することや「いいね」を登録すること、あ

るいは他のアカウントのツイート文に対しリツイート

することなどのユーザ行為を指す。そうではなければ、

取得できるデータ量が足りないため、コールドスター

ト問題が起きて、実験の精度が下がる可能性が高い。

本研究では、ユーザのフォロー情報をもとに研究を行

うので、目標ユーザは大量のアカウントをフォローす

ることが望ましい。また、現在は英語のツイートを対

象として、文の分割や LDA モデルの利用をしている。
したがって、実験の対象はすべて英語の内容を用いる。 
上で説明した要求に従って、本研究の実験データを

作成した。Twitter で新しいアカウントを作って、ラン
ダムで 200 名の英語のアカウントをフォローする。そ
して、同じくランダムでフォローしているアカウント

のツイートを「いいね」を多数登録する。これで、本

実験データの作成は完了である。次に実験の前処理の

段階について説明する。  
4.2	 実験  
LDA モデルは少なくとも二つの変数を設定する必

要がある。一つ目はいくつのトピックを抽出するかで

ある。もう一つは、各トピックに対して、いくつのキ

ーワードを選びだすかである。ここで、モデルの精度

を上げるため、実験を行った。  
4.2.1	 抽出するトピック数  

	 まずは、本提案手法で、いくつのトピックを抽出す

れば一番良い結果を得られるかを検討する。LDA モデ
ルを評価するのは非常に困難な課題であるため、現在、

基準となる評価手法は存在しない。ここで Chang ら
[15]が提案した Word Intrusion という手法で、LDA モ
デルのトピック数を決定する。図 2 に示すように、事
前にトピック数を 10 に設定した場合に、最も良い精度
が得られた。したがって、本実験では、トピック数を

10 に決定した。  

4.2.2	 抽出するキーワード数  
次は、各トピックに対して、いくつのキーワードを

抽出すべきかという問題である。同じデータセットを

利用して、10 個と 20 個のキーワードを抽出した。表 1
は 10 個のキーワードを抽出した結果、表 2 は 20 個の
結果である。二つの表から見ると、キーワードの個数

に関わらず、どちらもこの目標ユーザの嗜好がバスケ

ットボールであるということが推測できる。しかしな

がら、最も注目すべき点は、下の Weight が 0 の部分で
ある。10 個のキーワードの場合、下の三つの項目の重
みが 0 で、20 個の場合、0 は一つの項目だけである。
また、最も上の方、いわゆる提案手法のアルゴリズム

で推測したユーザの嗜好の部分、すなわち表 1 の場合、
上位 2 件の重みが近い。それに対して、表 2 の場合、
上位 2 件の重みの差が大きい。また、中間のトピック
の重みを見ると、表 2 の部分が表 1 より幅広いので、
並び替えの精度は高いと考えられる。したがって、20
個のキーワードを抽出するのが最も良い結果が得られ

表１	 10 個のキーワード  

 

図２	 トピック数の決定  

 



 

 

ると考えられる。  

4.3	 実験結果の評価  
今回の実験では、新しい Twitter のアカウントを作

成して、ランダムに様々なアカウントをフォローした

り、「いいね」を登録したりした。そして、最後の並び

替えの結果は表 2 に示したように、抽出された 10 個の
トピックの中で、バスケットボールの順位が最も高か

った。そして、今回作成された Twitter アカウントのフ
ォローリストを実際に見ると、やはりバスケットボー

ルに関するアカウントを一番多くフォローしている。

つまり、この対象ユーザはバスケットボールに関する

トピックが最も好きだという本研究の推測と一致して

いる。  
現在、トピックモデルの抽出結果を有効に評価する

方法がまだないので、アンケートの形で 20 人の英語の
Twitter ユーザを実験対象として、実験結果を評価した。
その結果、20 人のうち、19 人が本提案手法で推測され
たトピック内容に確かに興味を持っていると答えた。

しかしながら、19 人のうち 6 人は、本提案手法で推測
された嗜好が一番好きなものではないと答えた。つま

り、本提案手法は対象 Twitter ユーザの嗜好を発見する
ことができるが、対象ユーザの好みの順番は正確では

ない場合が少なくない。  
 

5. 考察  
本稿で紹介した実験は、3 章で提案した手法で、対

象 Twitter ユーザの嗜好を発見し、推測するものである。

そして、手動で対象ユーザのフォローリストや行動履

歴をチェックし、推測の結果が正確かどうかを判断し

た。さらに、提案手法で発見した嗜好ランキングと被

験者の実際の好み順番が一致するかどうかを比較した。

前節の評価実験で述べたように、最終の結果は必ずし

も良いとは言えないので、まだ改善すべきところが多

くあると考えている。  
本研究では、対象ユーザがフォローしているユーザ

情報を利用するが、フォローされたユーザの間の関連

性はまだ考えていない状態である。実際の Twitter の使
用経験によると、Twitter ユーザは、興味を持っている
分野の中で複数のアカウントをフォローする傾向があ

る。例えば、ある対象ユーザが Jack Wilshere と Mesut 
Özil の二人のアカウントをフォローしている場合、こ
の二人ともサッカー選手である。さらに、同じアーセ

ナルというサッカーチームのチームメートである。こ

のような情報を先に抽出できれば、対象ユーザがサッ

カーのトピックが好きだと推測するだけではなく、よ

り正確にアーセナルというサッカーチームのトピック

が好きだと推測できると考えている。すなわち、フォ

ローリスト中のアカウントの間の関係を有効に利用す

れば、推測の精度を向上できると考えている。  
 

6. おわりに  
本論文では、Twitter ユーザのフォロー情報をもとに、

LDA トピックモデルを利用して、ユーザの嗜好を発見
する手法を提案した。対象ユーザが Twitter でフォロー
しているアカウントの投稿内容は、対象ユーザが最も

興味を持っている内容と考えられる。それを利用して、

対象ユーザの行為と合わせて、対象ユーザの嗜好ラン

キングを作る。このランキングにより、対象ユーザが

何に最も興味を持つかを発見する。  
現在、本研究はまだ多く改善の余地がある。前節に

述べたフォローされたユーザの間の関連以外に、今後

の課題はまだいくつか残っている。実験中の LDA モデ
ルから抽出したキーワードリストの中に、ノイズが少

し残っている。それについて、作成した SNS 辞書がま
だ十分ではないと考えているので、これは今後の課題

の一つとして、追加し続けていく予定である。また、

現在は英語にしか対応できないため、今後は提案した

手法を日本語にも対応できるようにすることを考えて

いる。  
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