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あらまし Twitterにおいて長期的にいいねやリツイートを獲得し続けるには，ツイート内容を現在人気の高いトピッ

クに転換すべき場合がある．本研究では，ユーザーがそれまでに触れていたトピックと，トピック転換後に新しく触

れるトピックとの類似度を考慮することで，トピック転換時のツイートがどの程度の人気を獲得出来るかを予測する．

トピック間類似度の算出方法については,各トピックに関連の深いアカウントを用いて算出する方法と各トピックにつ

いてツイートしたユーザーの集合を用いて算出する方法の二つを提案する．実験では，各トピックとしてビデオゲー

ムを設定した場合とテレビ番組を設定した場合について，それぞれ実際のツイートデータを収集して予測精度の検証

を行った．実験の結果として，特にトピック転換時のツイートのいいね数を予測する場合，提案手法の予測精度が高

いことを示した．

キーワード Twitter，ソーシャルネットワーク，マイクロブログ，人気予測．

1 は じ め に

近年では Facebook1や Instagram2などの SNSが普及したこ

とにより，誰もが気軽に情報を発信し，共有できるようになっ

た．その中でも Twitter3は全世界で 3億 3000万人のアクティ

ブユーザー 4が存在する代表的な SNSであり，多くの企業が商

品やイベントのプロモーションを目的としてアカウントを保有,

運営している．また，一個人もマイクロブログとしての利用の

みならず，ファンの獲得や新たなコミュニティへの参加を求め

て Twitterを利用する様子が多く見られる．Twitterにおいて

人気を獲得するためには，ユーザーの興味，関心を惹くトピッ

クについてツイートすることが重要でり，より多くの人にとっ

て関心のあるトピックを選択する必要がある．また，長期的に

人気を獲得したい場合は，扱うトピックを新しいものに転換し

ていく必要がある場合がある．なぜならば，一つのトピックに

関してツイートし続けると，人気を獲得する速度が減少してい

くことが多いためである．人気の獲得速度が減少していく理由

としては主に以下の二つが考えられる．

• 多くのトピックは時間経過によって関心が下がっていく．

• 一つのトピックに関心があるユーザーの数には上限があ

るため，実際にファンを獲得すればするほど，まだ獲得してい

ない潜在的なファンの数は減少していく．

Twitterのユーザー全体として関心の高いトピックを見つけ

る方法としては，公式の機能である「トレンド」のリストを利

1：https://www.facebook.com/

2：https://www.instagram.com

3：https://twitter.com

4：https://investor.twitterinc.com/home/default.aspx

用することが考えられる．また，学術研究においても Twitter

の大きなユーザー集合において関心の高いトピックを検出する

手法 [1],[4],[5] は多く存在する．しかし，トピック転換時にお

いて，Twitterのユーザー全体として関心の高いトピックを扱

うことで，必ずしてもリツイートやいいねといった人気を獲得

出来るとは限らない．なぜならば，Twitterのユーザー全体に

とって関心の高いトピックが，特定のユーザーのフォロワーに

とっても関心が高いとは限らないからである．そこで，各ユー

ザーにパーソナライズしたトピックを検出する手法 [6],[7]を用

いることも考えられる．これらの手法は，様々なトピックの中

でも，各ユーザーやそのフォロワーに適したトピックを考える

ため，よりトピック転換時に適している可能性が高い．しかし，

これらの手法はユーザーにとってより良い情報の獲得すること

を目的として検索キーワードを生成する手法であり，いいね数

やリツイート数といったツイートの人気を直接的に予測出来る

手法ではなく，人気を獲得する目的には最適でない．

ツイートの人気を予測する手法としては，あるツイートを各

ユーザーがリツイートする確率を予測する研究 [10],[11],[12]が

多く存在する．これらの研究は，新トピックに関するツイート

の人気を予測する手法となり得るが，予測出来るのはあくまで

各ユーザーのリツイートの確率であり，総リツイート数ではな

い．リツイートする可能性のあるユーザー集合を定義すれば総

リツイート数は算出できるが，特にリツイート数が大きくなる

場合は，そのようなユーザー集合の定義や収集は非常に難しい．

よって，人気を獲得する目的でツイートするユーザーの視点で

考える場合，総リツイート数を直接計算出来ないという点でこ

れらの手法は最適とは言い難い．総リツイート数を予測する手

法としては，ツイート後，初期段階のリツイート数を用いて最

終的なリツイート数を予測する手法 [13],[14],[15]も多く存在す



るが，これはツイートを行う以前に予測を行えないという点で

問題がある．

以上を踏まえ，本研究ではトピックの転換時において，新た

なトピックを含むツイートが最終的にどの程度人気を獲得出来

るかを予測する手法を考える．具体的には，各ユーザーがそれ

までに触れていたトピック（以下では，旧トピックと呼ぶ）を

考慮した上で，トピック転換時に新しく触れるトピックに関す

るツイートが最終的にどの程度いいね数またはリツイート数を

得られるかを予測することを考える．なお，以下では新しく触

れるトピックのことを新トピックと呼ぶが，新トピックとはそ

のユーザーにとって初めて触れるトピックのことを指し，世間

一般にとっての新しいトピックとは必ずしも一致しない．例え

ば，「スーパーマリオブラザーズ」は長年多くの人々に親しまれ

てきたビデオゲームである．しかし，ある少年が初めて「スー

パーマリオブラザーズ」というビデオゲームの存在を知り，そ

の面白さについてツイートし始めた場合，「スーパーマリオブラ

ザーズ」はその少年にとって新トピックと言える．旧トピック

及び新トピックを定義した上で，本稿では二つの仮説を考える．

• 旧トピックに関するツイートが人気であるユーザーは，

新トピックに関するツイートも人気が得やすい．

• 旧トピックと新トピック間の類似度が高いほど，新トピッ

クに関するツイートも人気が得やすい．

一つ目の仮説はどのトピックを選択しているかに関係なく，

各ユーザーの素質に着目したものであり，直感的に予想できる．

より細分化して考えると，旧トピックに関するツイートが人気

であるユーザーは，人気が得られるような興味深いツイートを

する技術に長けており，新トピックに関しても興味深いツイー

トをすることができると考えられる．また，旧トピックに関す

るツイートに人気であるユーザーは既にフォロワーを多く獲

得しており，新トピックに関するツイートを閲覧される回数も

多くなる．よって，旧トピックに関するツイートが人気である

ユーザーは，新トピックに関するツイートも人気が得やすいと

考えられる．

二つ目の仮説は，各ユーザーのフォロワーの性質に着目して

いる．各ユーザーのフォロワーは，そのユーザーが触れてきた

旧トピックへの関心が高いためにフォローを行っていることが

多いと考えられる．そのため，旧トピックと類似性が高い新ト

ピックにに対しても関心が高く，その結果として人気が得られ

ることが予想できる．なお，トピックを転換する過程では，旧

トピックに関するツイートと新トピックに関するツイートをそ

れぞれどのような頻度で行うか，また，どのような順序で行う

かなども人気の獲得に関わると考えられる．例えば，ある新作

ビデオゲームに関して 1度だけツイートし，その後は他のビデ

オゲームに触れる場合と，新作ビデオゲームに関するツイート

のみを 10回連続して行った場合とでは，その新作ビデオゲー

ムに関心のあるユーザーにフォローされる確率は異なることが

予想される．つまり，新しいトピックに転換する行為は，新し

いトピックを選出する段階と，実際にツイートする段階の二つ

に分けることができる．本研究では，まず前者の新しいトピッ

クを選出する段階に注目し，新しいトピックに変更した直後に

どれだけ人気が得られるかを予測する．

旧トピックと新トピック間の類似度は以下の二つの情報を用

いて算出する．

• 旧トピックに関係の深いアカウントのフォロワーのうち，

新トピックに関係の深いアカウントのフォロワーでもあるユー

ザーの割合

• 旧トピックについてツイートしているユーザーのうち，

新トピックについてもツイートしているユーザーの割合

トピック間類似度は旧トピックに関心の高いユーザーのうち，

新トピックに対する関心も高いユーザーの割合を表現しようと

するものである．

トピック間類似度を用いてツイートの人気を予測する手法と

して二つの手法を提案する．いずれも目的変数は新トピックに

関するツイートのいいね数またはリツイート数である．一つ目

の手法は，それまでのツイートのいいね数またはリツイート数，

フォロワー数，フォロー数といった説明変数に，トピック間類

似度を加えて回帰予測を行う手法である．二つ目の手法は，そ

れまでのツイートのいいね数またはリツイート数の代わりに，

いいね数またはリツイート数とトピック間類似度の積を説明変

数として用いて回帰予測を行う手法である．

また，提案手法を評価するために，Twitter REST APIを使

用して収集した実際の Twitter上のデータを用いて二つの実験

を行った．一つ目の実験では，旧トピックとして 2018年以前

にリリースされたビデオゲーム 11個，新トピックとして 2019

年 11月以降にリリースされたビデオゲーム 11個を設定した．

二つ目の実験では，旧トピックとして 2019 年 9 月から 12 月

にかけて放送されたアニメ番組 15個，新トピックとして 2020

年 1月以降に放送開始されたアニメ番組 15個を設定した．旧

トピックと新トピックの全ての組み合わせに対して，トピック

間類似度を算出し，二つの提案手法によって人気を予測した．

予測精度の評価基準は決定係数 R2，Root Mean Squared

Error (RMSE)，Mean Absolute Error (MAE)，Mean Abso-

lute Percentage Error (MAPE)とし，各説明変数の寄与率は

標準偏回帰係数を用いて比較した．

結果として，トピック間類似度を説明変数として加える一つ

目の提案手法は，ベースライン手法より予測精度が僅かに上回

ることが示された一方で，トピック間類似度は説明変数として

精度への寄与率が低く，導入するコストに見合った適切な説明

変数とは言い難い結果となった．旧トピックに関するツイート

のいいね数またはリツイート数とトピック間類似度の積を説明

変数として加える二つ目の提案手法は，多くの場合でベースラ

イン手法の精度を上回った．特に，各トピックに関係の深いア

カウントのフォロワー集合を用いて算出したトピック間類似度

を用いた場合において，ベースライン手法の精度を大きく上

回った．

本稿では以下の構成を取る．まず２章で関連研究について述

べ，続いて３章ではトピック転換時の人気を予測するための二

つの提案手法について述べる．４章では提案手法に対する実験

とその結果について説明し，結果を踏まえて考察を述べる．最

後に５章では本論文の結論と今後の課題を述べる．



2 関 連 研 究

本節では，本研究と関連する研究について言及し，本研究の

位置づけについて述べる．

2. 1 流行している関心の高いトピックを検出する手法

Twitter上で関心の高くなっている流行トピックを検出する

手法は多く提案されている．流行トピックの検出に関する研究

の多くはトピックの判定にクラスタリングまたはトピックモデ

リングを利用しているが，Sapulら [1]は．k-means, CLOPE

クラスタリング [2]，Latent Dirichlet Allocation(LDA)[3] ア

ルゴリズムのそれぞれによるトピック検出の比較を行った．結

果として CLOPEクラスタリングが多くのトピックパターンを

提示できる一方で，キーワードとハッシュタグの特徴セットを

追加することで k-meansと LDAはより有意義なトピックを識

別できることを示した．Benhardusと Kalita[4]はストリーミ

ングデータに対して tf-idfによる語への重み付けを用いて分析

を行い，特にユニグラムとバイグラムで流行トピックを検出出

来ることを示した．Xie ら [5] は，リアルタイムでトピックモ

デリングアルゴリズムを用いる手法として，スケッチベースの

トピックモデルを提案した．この手法は，1日にツイートされ

る全てのツイートデータ以上の膨大なストリーミングデータに

対応してトピックモデリングを行うことができ，爆発的な流行

を検出できるとした．これらの手法によって，Twitter上で一

般的に関心の高いトピックを検出することが出来る．

しかし，トピック転換時において，あるユーザーが Twitter

上で一般的に関心の高いトピックを扱うことで，必ずしも人気

を獲得出来るとは限らない．なぜならば，Twitte上で一般的に

関心の高いトピックが，そのユーザーのフォロワーにとっても

関心が高いとは限らないからである．そこで，流行トピックを

検出する手法をフォロワー集合にのみ適用することが考えられ

る．加えて，各ユーザーやコミュニティにパーソナライズした

トピックを検出する手法としては，Cataldiら [6]の研究がある．

この研究では，ユーザーのツイート内容を分析し，ユーザーに

最も関連性のあるトピックが検索できるようなキーワードを一

定期間ごとに生成していく手法を提案した．さらに Cataldiら

[7] はフォロー関係を踏まえてユーザーのコミュニティ内での

影響力を考慮することで，この手法をさらに拡張した．また，

新トピックに対するユーザーの意見を予測する研究として Fuji

と Yeの研究 [8]がある．各ユーザーのフォロー関係から得られ

る社会的要素と，各ユーザーが扱っていた旧トピックの類似性

から得られる文脈的要素をそれぞれ考慮することで，未知のト

ピックに対するユーザーの意見を予測する手法を提案した．さ

らに，Wuら [9]は OpinionFrowtoと呼ばれる分析システムを

導入することで，意見伝搬の流れを可視化した．このシステム

では様々なレベルで関心のあるトピックを選択した上で，意見

伝搬の様子を比較できるようにしている．

これらの手法は，各ユーザーやそのフォロワーに最適化した

上で新トピックを扱うという点で，よりトピック転換時の予測

に適していると言える．しかしこれらの手法は，より良い情報

の獲得や，トピックに対する意見の予測を目的とした手法であ

る．よって，人気の獲得を目的として，いいね数やリツイート

数といったツイートの人気を直接的に予測出来る手法ではない．

加えて，現在のフォロワー集合に最適化したトピックは，新た

に人気を獲得するためのターゲットとなる非フォロワー集合の

人気を獲得出来ない可能性もある．つまり，より人気を獲得し

ようとトピックを転換する際は，現在のフォロワー集合と，新

たにフォロワーになり得る非フォロワー集合の両方にとって，

バランス良く関心の高いトピックを選択する必要があると言

える．

2. 2 ユーザーがリツイートする確率を予測する手法

あるツイートをユーザーがリツイートする確率を予測する

研究は多く存在する．Liuら [10]は，ファジー理論とニューラ

ルネットワークを用いて，流行しているトピックに関するリツ

イート行動を予測する手法を提案した．加えて，流行トピック

の人気の時間的変化を動的に把握できることを示した．Tang

ら [11]はユーザーがリツイートする際の社会的な類似性を分析

し，個々のユーザーが持つ情報と組み合わせることによって，

個々のユーザーのリツイート行動を予測する新たなモデルを提

案した．Huang ら [12] はユーザーのツイートをベイズモデル

によって様々なカテゴリに分類し，各カテゴリのツイートに対

するユーザーの関心を算出することでリツイート行動を予測す

る手法を提案した．

これらの研究は，リツイート確率を予測する手法であり，新

トピックに関するツイートの人気を予測する手法となり得る．

しかし，あくあで予測出来るのは各ユーザーのリツイート確率

であり，総リツイート数ではない．リツイートする可能性のあ

るユーザー集合を定義すれば総リツイート数は算出できるが，

特にリツイート数が大きくなる場合は，そのようなユーザー集

合の定義や収集は非常に難しい．なぜならば，リツイートされ

るに従ってツイートを閲覧する可能性のあるユーザーは爆発的

に増えるからである．よって，人気を獲得する目的でツイート

するユーザーの視点で考える場合，総リツイート数を直接計算

出来ないという点でこれらの手法は最適とは言い難い．

2. 3 ツイートの総リツイート数を予測する手法

総リツイート数を予測する手法としては，ツイート直後のリ

ツイート数の時間変化を用いて，最終的な総リツイート数を予

測する研究 [13],[14],[15]が多く存在する．しかし，人気を獲得

する目的でツイートするユーザーの視点で考える場合，ツイー

トする前に人気を予測出来る必要がある．ツイート後のデータ

を用いずに総リツイート数を予測する手法を示した Canらの研

究 [16]がある．この研究では，画像付きのツイートに関して，

フォロワー数やフォロー数といった基本的な特徴に加え，画像

の特徴を算出して拡張することで総リツイート数をより良い精

度で予測する手法を示した．

2. 4 本研究の位置づけ

以上を踏まえ，本研究ではユーザーがツイートしてきた旧ト



ピックを考慮し，各ユーザーやそのフォロワーに最適化した上

で，トピック転換時に新しいトピックに関するツイートがどれ

だけ人気を獲得できるかを予測する手法を提案する．

3 提 案 手 法

本節では，提案する手法について詳細を述べる．本研究の目

的は，ツイートするか検討している新トピックを与えた上で，

ユーザーがツイートしてきた旧トピックを考慮することで，ト

ピック転換時の新トピックに関するツイートの人気を予測する

精度を向上させることである．

以下の手順により，各ユーザーに対して，旧トピックと新ト

ピックのそれぞれに関するツイートデータを収集する．

1). 旧トピックに関するツイート及び新トピックに関する

ツイートを検出するためのクエリをそれぞれ与える

2). クエリを用いて新トピックに関するツイートデータを

収集する

3). 得られたツイートデータから新トピックについてツ

イートしたユーザーの集合を求める

4). 各ユーザーのツイートを最新のものから順に取得する

5). 各ユーザーのツイートデータから旧トピック，新トピッ

クに関するツイートデータをそれぞれ抽出する．

なお，本研究はユーザーがまだ触れたことのない新トピック

に関するツイートの人気を予測することが目的であるため，旧

トピックに関するツイート以前に新トピックに関するツイート

を投稿しているユーザーのデータは除く必要がある．

3. 1 トピック間類似度の算出

本節ではトピック間の類似度を算出する手法について述べる．

本研究の目的は，旧トピックから新トピックへ転換した際の人

気を予測することである．つまり，本研究におけるトピック間

類似度とは，旧トピックから新トピックへ転換する際に適用で

きるものでなければならない．よって，同じ二つのトピックの

組み合わせを仮定したとしても，どちらのトピックを新トピッ

クとして与えるかによってトピック間類似度は異なる場合があ

ることに注意が必要である．旧トピックに対する関心の高さを

基準とした上で，どれだけ新トピックに対する関心が高いかを

表現することを試みる．本研究ではトピック間類似度を以下の

二つの情報を用いて算出する．どちらのトピック間類似度も旧

トピックに関心の高いユーザーのうち，新トピックに対する関

心も高いユーザーの割合を表現しようとするものである．

3. 1. 1 トピック間類似度 S1

旧トピックに最も関係の深いアカウント及び新トピックに最

も関係の深いアカウントをそれぞれ設定する. 旧トピックに関

係の深いアカウントのフォロワーの集合を Fo ,新トピックに関

連の深いアカウントのフォロワーの集合を Fn とする．トピッ

ク間類似度 S1 は以下のように求める．

S1 =
|Fo ∩ Fn|

|Fo|

トピック間類似度 S1 は，各トピックに関係の高いアカウン

トをフォローしているユーザーはそのトピックに対する関心が

高いということを仮定している．この提案手法では，旧トピッ

クに関係の深いアカウントは既知のものであり，与えられるも

のとして考えるが，実際はトピックに関係の深いアカウントを

発見することが難しい場合や，与えられたアカウントでは予測

の精度が優れない可能性がある．そのような場合，Zengpinと

Gndz [17]の研究によって提案された Personalized PageRank

を用いて各トピックに関係の深いアカウントを発見することが

考えられる．この研究では，Personalized PageRankを用いる

ことで，特定のトピックに関するインフルエンサーを検出する

ことができるとしている．

3. 1. 2 トピック間類似度 S2

旧トピックに関するツイートを検索するクエリ，新トピック

に関するツイートを検索するクエリをそれぞれ与える．それぞ

れのクエリを用いて，ツイートデータから旧トピックについて

ツイートしたユーザーの集合 Uo,旧トピックについてツイート

したユーザーの集合 Un を収集する．トピック間類似度 S2 は

以下のように求める．

S2 =
|Uo ∩ Un|

|Uo|

トピック間類似度 S2 は，各トピックに関してツイートをし

たことのあるユーザーは，そのトピックに対して関心が高いと

いうことを仮定している．トピック間類似度 S2 は，ツイート

が各トピックに関係したものであるかを判定することができれ

ば，算出することができる．よって，トピック間類似度 S1 に

比べて汎用性が高いと言える．さらに，計算対象とするツイー

トデータのツイート時期を制限することで，各トピックへの関

心の時間変化に対応することが期待できる．

3. 2 線形重回帰モデルによる予測

トピック間類似度を用いてツイートの人気を予測する手法と

して二つの提案手法を示す．いずれも線形重回帰モデルを用い

た手法であり，目的変数は新トピックに関するツイートのいい

ね数またはリツイート数である．一つ目の手法は，それまでの

ツイートのいいね数またはリツイート数，フォロワー数，フォ

ロー数といった説明変数に，トピック間類似度を加えて回帰予

測を行う手法である．二つ目の手法は，それまでのツイートの

いいね数またはリツイート数の代わりに，いいね数またはリツ

イート数とトピック間類似度の積を説明変数として用いて回帰

予測を行う手法である．

3. 2. 1 提案手法 1

新トピックに関してツイートした各ユーザーのツイートデー

タのうち，旧トピックに関するツイートに対するいいねの数の

平均を Fold,リツイートの数の平均を Rold とする．また，新ト

ピックに関するツイートに対するいいねの数を Fnew,リツイー

トの数を Rnew とする．

まず，新トピックに関するツイートに対するいいねの数を予

測する場合について述べる．目的変数を Fnew とし，説明変数

として以下の九つを設定した線形重回帰モデルを用いる．各

ユーザーに関する説明変数として以下の四つを設定する．

• 各ユーザーのフォロー数



• 各ユーザーのフォロワー数

• 各ユーザーのフォロワー数 / フォロー数

• 各ユーザーの総ツイート数

• 各ユーザーの Fold

また，新トピックに関するツイートの説明変数として以下の四

つを設定する．

• ツイートが含むハッシュタグの数

• ツイートが含む URLの数

• ツイートによるメンションの数

• ツイートの文字数

加えて，トピック転換に関する説明変数として以下を設定する．

• トピック間類似度 S1 または S2

最小二乗法を用いて，Fnew の残差二乗和が最小となるような

各偏回帰係数及び切片を求めることで，回帰直線を定める．

新トピックに関するツイートに対するリツイートの数を予測

する場合についても同様にしてモデルを生成する．つまり，目

的変数を新トピックに関するツイートに対するリツイート数

Rnew とし，説明変数 Fold の代わりに，旧トピックに関するツ

イートに対するリツイート数の平均 Rold を設定する．その他

の八つの説明変数はいいね数を予測する場合と共通のものを用

いて，回帰直線を定める．

3. 2. 2 提案手法 2

まず，新トピックに関するツイートに対するいいねの数を予

測する場合について述べる．目的変数を Fnew とし，提案手法 1

でも設定したものと共通の説明変数として，各ユーザーのフォ

ロー数，フォロワー数，総ツイート数，新トピックに関するツ

イートが含むハッシュタグの数，URLの数，メンションの数，

文字数を設定する．加えて，旧トピックに関するツイートに対

するいいね数の平均 Fold と，トピック間類似度の積，つまり

FoldS1 または FoldS1 を説明変数に設定する．その上で最小二

乗法を用いて，Fnew の残差二乗和が最小となるような各偏回

帰係数及び切片を求めることで，回帰直線を定める．

新トピックに関するツイートに対するリツイートの数を予測

する場合についても同様の手順でモデルを生成する．つまり，

目的変数を新トピックに関するツイートに対するリツイート数

Rnew とし，説明変数 FoldS1 の代わりに RoldS1，FoldS2 の代

わりに RoldS2 を設定する．

4 実 験

本節では，各提案手法を用いて行った実験とその評価につい

て述べ，結果に対する考察を行う．本実験の目的は提案手法の

有効性について検証することである．実験は，各トピックとし

てビデオゲームを設定した場合と，アニメ番組を設定した場

合の二つの実験を行った．線形重回帰モデルによる予測には，

scikit-learn5の LinearRegressionライブラリを使用した．

4. 1 データセット

一つ目の実験では，旧トピックとして 2018年以前にリリー

5：https://scikit-learn.org/stable/

スされたビデオゲーム 11個，新トピックとして 2019年 11月

以降にリリースされたビデオゲーム 11個を設定した．旧トピッ

クから新トピックへ転換したユーザーとして，10176アカウン

トを収集した．二つ目の実験では，旧トピックとして 2019年

9月から 12月にかけて放送されたアニメ番組 15個，新トピッ

クとして 2020 年 1 月以降に放送開始されたアニメ番組 15 個

を設定した．旧トピックから新トピックへ転換したユーザーと

して，9028アカウントを収集した．なお，各トピックとしてビ

デオゲームやアニメ番組を設定した主な理由は，制作会社公式

のハッシュタグを用いて Twitter上のトピック転換時のデータ

を効率よく収集できると考えたためである．

トピック間類似度 S2 を算出する際に用いるトピックに関係

の深いアカウントは，それぞれのビデオゲームやアニメ番組の

制作会社が運営する公式アカウントとした．一つのビデオゲー

ムやアニメ番組に対して公式アカウントが国や地域別に複数存

在する場合は，日本向けのアカウントを選択した．各トピック

に関するツイートを検索する際のクエリは，各公式アカウント

が利用しているハッシュタグと同一の文字列とした．

1章で定義したように，新トピックは必ずしも世間一般とし

て新しいトピックである必要はないが，今回の実験では世間一

般としても新しいトピックを新トピックとして設定している．

その理由は主に二つある．一つ目は，実際にはユーザーが初め

て触れるトピックは，世間一般としても新しいトピックである

可能性が高いためである．二つ目は，世間一般に古いトピック

を新トピックとした場合，取得できなかった古いツイートデー

タの中に新トピックに関するツイートデータが存在し，実際に

はトピック転換した場合に当てはまらない場合を計算に含んで

しまう可能性があるからである．

データを収集する際には Twitter REST API6を利用し，実

際の Twitter上のデータを収集した．

4. 2 評 価 指 標

実験では，提案手法 1，提案手法 2, ベースライン手法のそ

れぞれについて決定係数 R2 ，Mean Absolute Error (MAE)，

Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Percent-

age Error (MAPE)を算出し，比較することで予測精度の比較

を行う．なお，MAPEは以下の式で算出する．

MAPE =
100

N

N∑
i=1

∣∣∣∣ ŷi − yi
yi

∣∣∣∣
RMSE や MAE で評価した場合，いいね数やリツイート数が

大きいデータにおいて誤差が出やすい．よって，MAPE と比

較して相対的にいいね数やリツイート数が大きいツイートを重

視した評価指標だと言える．一方でMAPEで評価した場合は，

相対的にいいね数やリツイート数が小さい場合を重視した評価

となる．本実験では，いいね数やリツイート数が小さいツイー

トを重視した場合と，いいね数やリツイート数が大きいツイー

ト場合の両方を重視した場合のそれぞれの視点で考えるため，

6：https://developer.twitter.com/en/docs



RMSE, MAE, MAPEの全てで評価することとした．また，各

説明変数の標準偏回帰係数を比較することによって，各説明変

数の寄与率を比較する．偏回帰係数によって説明変数の寄与率

を比較するには，各説明変数及び目的変数を標準化する必要が

ある．よって用いるデータの任意の値 xは以下の式に従って標

準化の処理を行う．

x 7−→ x− x

s

なお，以下で示す実験結果は，R2，RMSE, MAE，MAPEの

全てにおいて，標準化の処理を行った上で算出したものであり，

MAPEが 100を上回る場合もある．

4. 3 実 験 結 果

以下では，トピック間類似度を説明変数に加えて回帰予測を

行う提案手法 1をGS, いいね数またはリツイート数とトピック

間類似度の積を説明変数として用いて回帰予測を行う提案手法

2を GMと示す．その中でも，トピック間類似度 S1 を用いて

いいねの数を予測する手法をを GSF1,GMF1 と示し，トピッ

ク間類似度 S2 を用いていいねの数を予測する手法を GSF2，

GMF2 と示す．また同様に，トピック間類似度 S1 を用いて

リツイートの数を予測する手法を GSR1，GMR1 と示し，ト

ピック間類似度 S2 を用いてリツイートの数を予測する手法を

GSR2，GMR2 と示す．

ベースライン手法は，提案手法 1の説明変数からトピック間

類似度を除いた重回帰モデルによる予測とした．なお，以下で

はベースライン手法を B と示す．その中でも，いいねの数を予

測する手法をを BF ,リツイートの数を予測する手法を BRと

示す．

4. 3. 1 ビデオゲームを対象とした実験結果

各トピックとしてビデオゲームを設定した実験の結果を以下

の表 1，表 2に示す．表 1は各手法におけるR2，RMSE, MAE，

MAPEの値を示すものである．表 2は各手法における説明変

数に対応する標準偏回帰係数を示すものである．Sn は，トピッ

ク間類似度 S1 または S2 のいずれかを指す．各手法に特有な説

明変数及び，各手法に共通する説明変数のうち最も標準偏回帰

係数の大きかったユーザーのフォロワー数 (Followers)につい

て記載している．なお，この重回帰予測においては，説明変数

が互いに影響を及ぼし合いながら目的変数に影響を与えている

ことが予想できるため，標準偏回帰係数による比較は絶対的な

信頼がある訳ではないことに注意する必要がある．

トピック間類似度を直接説明変数として加える一つ目の提案

手法 GS については，各予測精度においてベースライン手法

BF, BRと大きな差がない．また，標準偏回帰係数においても，

他の説明変数に比較してトピック間類似度 Sn に対する標準偏

回帰係数の絶対値は小さく，相対的に寄与率は低いと考えられ

る．よって GSにおいてトピック間類似度は新トピックに関す

る人気を予測する説明関数として優れた特徴量だとは言い難い．

二つ目の提案手法である GM においては，特にトピック

間類似度 S1 を用いた GMF1,GMR1 がベースライン手法の

精度を比較的大きく上回り，トピック間類似度 S2 を用いた

表 1 ビデオゲームを対象した際の予測精度

R2 MAE RMSE MAPE

BF 0.1410 0.002187 0.02111 173.5

GSF1 0.1427 0.002334 0.02108 188.6

GSF2 0.1412 0.002225 0.02110 189.8

GMF1 0.2155 0.001986 0.02017 157.1

GMF2 0.1542 0.002146 0.02094 169.6

BR 0.1309 0.002892 0.02496 99.8

GSR1 0.1321 0.002949 0.02494 108.1

GSR2 0.1309 0.002897 0.02496 100.2

GMR1 0.1864 0.002730 0.02415 86.4

GMR2 0.1346 0.002898 0.02490 96.4

表 2 ビデオゲームを対象した際の標準偏回帰係数

Fold FoldSn Sn Followers

BF 0.504074 - - 0.039071

GSF1 0.500953 - 0.002809 0.038978

GSF2 0.503743 0.002904 0.039197

GMF1 - 0.497145 - 0.034257

GMF2 0.481772 - 0.037343

Rold RoldSn Sn Followers

BR 0.458020 - - 0.052689

GSR1 0.455297 - 0.002717 0.052659

GSR2 0.457878 - 0.001199 0.052745

GMR1 - 0.535426 - 0.055546

GMR2 - 0.518203 - 0.058916

表 3 アニメ番組を対象した際の予測精度

R2 MAE RMSE MAPE

BF 0.7645 0.000699 0.00540 222.7

GSF1 0.7647 0.000721 0.00540 200.1

GSF2 0.7645 0.000699 0.00540 222.0

GMF1 0.9164 0.000593 0.00322 171.9

GMF2 0.7701 0.000691 0.00534 214.8

BR 0.5065 0.003277 0.01998 513.7

GSR1 0.5065 0.003282 0.01998 515.8

GSR2 0.5065 0.003284 0.01998 505.8

GMR1 0.4361 0.003390 0.02135 608.0

GMR2 0.5133 0.003240 0.01984 626.6

GMF2,GMR2 においてもベースライン手法を上回っているこ

とがわかる．

4. 3. 2 アニメ番組を対象とした実験結果

各トピックとしてビデオゲームを設定した実験の結果を以下

の表 3，表 4に示す．表 1と同様，表 3は各手法における R2，

RMSE, MAE，MAPE の値を示すものである．表 2 と同様，

表 4は各手法における説明変数に対応する標準偏回帰係数を示

すものである．

まず，トピック間類似度を直接説明変数として加える一つ目

の提案手法 GSについて考える．ビデオゲームを対象とした実

験と同様，各予測精度においてベースライン手法 BF, BR と

大きな差がない．また，標準偏回帰係数で比較しても，相対的

にトピック間類似度 Sn の寄与率は低いと考えられる．よって，

アニメ番組を対象とした場合においても，GSは優れた手法だ



表 4 アニメ番組を対象した際の標準偏回帰係数

Fold FoldSn Sn Followers

BF 0.575577 - - 0.134755

GSF1 0.575695 - 0.000756 0.134941

GSF2 0.575571 - 0.000118 0.134751

GMF1 - 0.891235 - 0.067850

GMF2 - 0.584735 - 0.133284

Rold RoldSn Sn Followers

BR 0.566084 - - 0.587786

GSR1 0.565857 - -0.000866 0.587591

GSR2 0.565994 - 0.002321 0.587692

GMR1 - 0.580132 - 0.577704

GMR2 0.778612 0.499741

とは言い難い．

二つ目の提案手法であるGMにおいては，ビデオゲームを対

象とした場合と異なる点がある．いいね数を予測した GMF1，

GMF2 においては，ビデオゲームの場合と同様，特に GMF1

がベースライン手法 BF の精度を比較的大きく上回っている．

一方で，トピック間類似度 S1を用いてリツイート数を予測した

GMR1 では，各評価指標でベースライン手法 BRを下回って

いる．トピック間類似度 S2 を用いた GMR2 においては，R2，

MAEはベースライン手法 BRを上回っているものの，RSME,

MAPEにおいてベースライン手法 BRを下回っている．この

ことから，特に値が小さいデータに関して予測値が大きく外れ

ていることが予想される．

一つ目の提案手法 GSは，二回の実験，二つのトピック間類

似度それぞれの組み合わせにおいて，ベースライン手法と比較

して精度の差が小さく，説明変数としてのトピック間類似度の

寄与率は低かった．よって，トピック間類似度を算出し，説明

変数として加えるコストに見合う優れた手法とは言い難い．

二つ目の提案手法 GMのうち，トピック類似度 S1 を用いた

場合は，多くの場合，最も予測精度が高かった．一方で，アニ

メ番組のリツイート数を予測するにあたっては，ベースライン

手法を下回った．よって，精度の高い予測を出来る場合がある

一方で，汎用性の高い手法であるかどうかに関しては疑問が

残った．トピック間類似度 S2 を用いた場合においては，ほと

んどの評価指標で予測精度がベースライン手法を上回ったが，

多くの場合で．トピック間類似度 S1 を用いた場合より相対的

に予測精度が低かった．以上を踏まえると，今回の実験で扱っ

たビデオゲームやアニメ番組以外のトピックにおいても実験を

行い，幅広いトピックに対して適用できる手法であるかを検証

する必要がある．

5 まとめと今後の課題

本研究では，ユーザーがツイートしたことのある旧トピック

の存在を考慮した上で，新しいトピックに関するツイートがど

の程度人気であるかを予測する手法を示した．旧トピックと新

トピックのトピック間類似度を算出し，重回帰予測の説明変数

やその一部として加えることで，より高い精度の回帰予測を試

みた．

二つの実験の結果として，トピック間類似度を説明変数とし

て加える一つ目の提案手法は，ベースライン手法より予測精度

が僅かに上回る一方で，トピック間類似度は説明変数として精

度への寄与率が低く，導入するコストに見合った適切な説明変

数とは言い難い結果となった．トピック転換前のツイートのい

いね数またはリツイート数とトピック間類似度の積を説明変数

として加える二つ目の提案手法は，多くの場合でベースライン

手法の精度を上回った．特に，各トピックに関係の深いアカウ

ントのフォロワー集合を用いて算出したトピック間類似度を用

いた場合において，ベースライン手法の精度を大きく上回った．

本研究における今後の課題を以下に示す．

• 旧トピックの判定の改善

• 複数の旧トピックの考慮

• トピック転換の過程の考慮

まず一つ目に関してだが，今回の手法では旧トピックをハッ

シュタグによってのみ判定した．よって，ユーザーのツイート

データのうち，ハッシュタグが含まれるものしか活用出来てい

ないと言える．つまり，実際には触れたことのあるトピックが

他に存在しても設定した旧トピックに含まれていない場合や，

想定したトピックに関するツイートもハッシュタグによって検

索出来ていない可能性が考えられる．考慮できていないトピッ

クが存在すれば，そのトピックに触れたことによって獲得して

いる新トピックに関心のあるユーザーの存在も考慮できていな

いことになる．出来るだけ多くのツイートを各トピックに分類

するために，クラスタリングやトピックモデリングを用いてト

ピックを定義，判定する手法も考えられる．クラスタリングや

トピックモデリングを用いた Twitter上でのトピック関する研

究は多く行われているため，それらを応用することを検討した

い．一方その場合，多くのツイートデータを何らかのトピック

に分類することができるようになる反面，今回提案したトピッ

ク間類似度の算出方法を適用することが難しくなると予想で

きる．

二つ目に関して，今回の実験では 1 人のユーザーが複数の

旧トピックについて触れたことがある場合を考慮しなかった．

トピックの定義にもよるが，実際には多くの場合，1人のユー

ザーが複数のトピックを同時に扱っている．旧トピック間の類

似度も定義し，考慮する等の手法を取ることでさらに予測精度

を上げることができる可能性がある．同様に，同時に複数の新

トピックについてツイートし始める場合も検討したい．

三つ目に関して，１章で触れたように，実際に新たなトピッ

クに触れる場合，トピックを完全には転換せず，旧トピックと

新トピックの両方についてツイートすることが考えられる．こ

の時，旧トピックと新トピックのそれぞれに触れる割合や頻度

によって，獲得できる人気も異なることが予想できる．今回の

手法では時系列について，新トピックに関するツイートの方が

旧トピックに関するツイートより新しいという条件しか考慮し

なかったが，時系列データとしてツイートデータを扱うことに

よって，フォロワー数も含めたより長期的な人気を予測するた

めの手法を提案したい．
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