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1111．．．．はじめにはじめにはじめにはじめに    

 近年，Twitter 1)をはじめとするマイクロブログサービスが

急速に普及してきており，日々多数の投稿がなされている．マ

イクロブログは従来のブログサービスと比べて非常に高速な

情報伝達スピードを持つ情報発信ツールである． 

 本研究はマイクロブログ特有のリアルタイムな投稿を活用

し，ユーザに対して効果的な情報推薦を行う手法を提案する．

過去の投稿を分析することでユーザの嗜好を推測し，実際の商

品データを用いて効果的なタイミングで情報推薦を行うこと

は実用的であり利用価値は高いと言える． 

 本研究ではユーザの嗜好情報獲得のためにTwitter特有の機

能である「リツイート」に，また最適なタイミングの発見のた

めに時系列における投稿数の急激な変化「バースト」にそれぞ

れ着目する． 

    

2222．．．．マイクロブログについてマイクロブログについてマイクロブログについてマイクロブログについて    

 マイクロブログはごく短い文章をつぶやくように書き込み

公開する簡易型ブログである．他のユーザをフォローすること

によりソーシャルネットワーキングサービスとしての機能も

有する．手軽に利用でき，リアルタイム性が高いことが大きな

特徴として挙げられる．本研究では比較的利用者の多い

Twitterに着目する． 

2.12.12.12.1．．．．TwitterTwitterTwitterTwitterについてについてについてについて 

Twitterは代表的なマイクロブログサービスであり，多数

のユーザに利用されている．Twitterでは投稿することを一

般に「ツイート」と呼び，ツイートの文字数は 140 字に制

限されている．「返信」や「リスト」，「お気に入り」機能等

を持つ．また「リツイート」と呼ばれる機能も持ち，これは

自分が興味を持ったツイートを引用し，自分をフォローして

いるユーザに手軽に流すことができる機能である．  

 

3333．．．．関連研究関連研究関連研究関連研究 

3.13.13.13.1．．．．TwitterTwitterTwitterTwitterを用いたプロファイリングに関する研究を用いたプロファイリングに関する研究を用いたプロファイリングに関する研究を用いたプロファイリングに関する研究 

プロファイリングの関連研究としてTwitterの持つ「リス

ト」や「お気に入り」機能に着目してユーザのプロファイリ

ングを行う研究が挙げられる 2) 3)．しかしリストはユーザが

様々な尺度で自由に他ユーザをまとめたものであり，その分

類方法によっては必ずしも嗜好情報を表しているとは言え

ない．またお気に入り機能に関してはユーザ毎に使用頻度に

大きなばらつきがあるため，あまり機能を活用していない 

ユーザのデータは得られにくい．またお気に入りを付け

た日付等が保存されない仕様であるため時間軸を考慮

したリアルタイムな推薦には不向きであると言える． 

3.23.23.23.2．情報推薦に関する研究．情報推薦に関する研究．情報推薦に関する研究．情報推薦に関する研究 

情報推薦の代表的な手法として「内容ベースフィルタ

リング」と「協調フィルタリング 4)」が挙げられる． 

内容ベースフィルタリングはユーザの商品購入履歴

データ等からユーザの嗜好情報を獲得し，嗜好とマッチ

するコンテンツを推薦する手法である．他のユーザに影

響されないため cold-start状況にも対応できるが，セレ

ンディピティのある推薦が少ないという問題点も持つ． 

協調フィルタリングは，「嗜好が類似したユーザは同

じ情報を欲する」という仮説に基づき，類似ユーザの嗜

好情報を用いて推薦コンテンツを導出する手法である．

セレンディピティのある推薦が可能であるが，

cold-start 状況では適切な推薦が出来ない問題点を持つ． 

近年これらを組み合わせてお互いの短所を補ったハ

イブリッドフィルタリングの研究が進んでおり 5)，より

良い推薦が可能となってきている． 

3.33.33.33.3．．．．本研究本研究本研究本研究 

本研究ではユーザのプロファイリングを行うために

Twitter の持つ「リツイート」機能に着目する．あるユ

ーザがリツイートしたツイートはそのユーザの嗜好を

反映していると考えられ，利用価値は高いと考える． 

また情報推薦手法としてハイブリッドフィルタリン

グの実現を目指す．本研究では各ユーザのプロファイリ

ングを行った後，ユーザのクラスタリングを行う．これ

により協調フィルタリングと同様の効果が得られ，セレ

ンディピティのある推薦も可能になると考える． 

 

4444．．．．提案手法提案手法提案手法提案手法 

本研究ではマイクロブログ特有のリアルタイム性の高

い投稿を活用して効果的な情報推薦を行う手法を提案す

る．提案手法実現のためにはユーザの過去一定期間のつぶ

やきを分析しその嗜好情報を獲得する第1ステップ，時系

列におけるユーザのつぶやき具合から最適なタイミング

を発見する第2ステップが必要となる．以下この2ステッ

プについて述べる． 

4444.1.1.1.1．．．．第第第第 1111ステップ（ステップ（ステップ（ステップ（ユーザの嗜好情報の獲得ユーザの嗜好情報の獲得ユーザの嗜好情報の獲得ユーザの嗜好情報の獲得））））    

  本研究ではTwitter特有の表現である「リツイート」
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に着目する．リツイートは一般に自分が興味を持ったツ

イートを，自分のフォロワーへ流すために用いられる．

このことからあるユーザがリツイートしたツイートは

そのユーザの嗜好を反映していると考えられる． 

本研究では各ユーザの過去一定期間のリツイートを

収集し，リツイート中の名詞を抽出して tf-idf 値を算出

し，各ユーザのプロファイルを作成する．またセレンデ

ィピティのある推薦を可能にするため，プロファイルの

類似するユーザのクラスタリングを行う． 

しかし同様の意味を持つ単語でも表記が異なると全

く違う単語として扱われてしまうため，類似した嗜好を

持つユーザをうまくクラスタリングすることが出来な

い可能性が考えられる．そこでオンライン百科事典

Wikipediaの「カテゴリ」に着目し，その単語の属する

カテゴリもプロファイルとして利用することを考える．

これにより，より意味的に嗜好の類似したユーザのクラ

スタリングが可能になると考える． 

4.24.24.24.2．．．．第第第第 2222ステップ（ステップ（ステップ（ステップ（最適なタイミングの発見最適なタイミングの発見最適なタイミングの発見最適なタイミングの発見））））    

  本研究では最適なタイミングを発見する指標として，

時系列におけるつぶやき数の急激な増加（バースト）に

着目する．バーストが発生したとき，そのタイミングで

何らかのイベントが起こったと考えられる．そしてその

影響でユーザの興奮度合いが上昇し寛容な気分になっ

ている可能性が高いと考えられる．この流れに乗じて商

品情報の推薦を行うことで，よりユーザに受け入れられ

やすい情報推薦が可能になると考える． 

  本研究ではバーストを検出するために八村らの示し

た「文書数に基づくバースト度」の評価式 6)を改良した

式(1)を用いる．判定値Bが閾値αを超えた時，バースト

が発生したと考える． 

 

B =  �

���
∙ �	�

�
�
 …(1) 

N : その区間におけるつぶやき数 

A : 直前X区間のつぶやき数の平均 

A�  : 直前Y区間のつぶやき数の平均 

 

  しかし，ネガティブなイベントが発生した際にバース

トが起こる可能性もある．そのような場合ユーザが寛容

な気分になっている可能性は低く，ユーザに受け入れら

れやすい推薦ができるタイミングとは考えにくい．そこ

でバーストが発生した際のつぶやき集合に対して極性

評価を行い，ポジティブなイベントが発生したと評価さ

れた場合にのみ情報推薦を行うことにする．極性の評価

には手掛かり語を用いる．つぶやき集合中にポジティブ

な手掛かり語が多く見られる場合，発生したイベントは

ポジティブであると判断できる． 

 

表 1．クラスタのプロファイル（抜粋） 

 

 

5555．評価実験．評価実験．評価実験．評価実験    

5555.1.1.1.1．データ収集．データ収集．データ収集．データ収集    

本研究では頻繁にポジティブ・ネガティブ双方のバー

ストが発生する「プロ野球の試合」に着目した．そこで

2010 年度の日本シリーズが開催された期間中の，千葉

ロッテマリーンズファンと思われる 524 ユーザのつぶ

やき，計215,229ツイートを収集した．試合の行われな

かった日のつぶやきは収集対象から除外した．収集した

つぶやきのうち 11月 7日の試合中のつぶやきを評価用

データとし，それ以外を分析用データとした． 

 5555.2.2.2.2    各各各各ユーザユーザユーザユーザのプロファイル作成のプロファイル作成のプロファイル作成のプロファイル作成    

  524 ユーザのうちリツイートを多用している 71 ユー

ザに対して，4.2で述べた手法を用いて事前に引用URL

とハッシュタグ，ユーザ名，「RT」「QT」の文字列を取

り除いた全リツイート中から名詞とそのカテゴリを抽

出し，tf-idf を用いてプロファイルを作成した．ただし

試合中のリツイートはそのほとんどが試合内容の実況

ツイートに関するものであったため，ユーザの嗜好を反

映しているとは考えにくく分析の対象から除外した．ま

た記号のみで構成された名詞やひらがな・カタカナ 1文

字のみで表記された名詞，Wikipediaにエントリが存在

しない名詞等も対象から除外した．名詞抽出の際には形

態素解析器MeCab7)，解析辞書UniDic8)を用いた． 

 5555.3.3.3.3．ユーザのクラスタリング．ユーザのクラスタリング．ユーザのクラスタリング．ユーザのクラスタリング    

  セレンディピティのある推薦を可能にするために，各

ユーザのプロファイルを素性としてユーザのクラスタ

リングを行った．クラスタリングツールとして，

Repeated-Bisection 法を採用している「bayon9)」を用

いた．クラスタリングにより 71ユーザが 9クラスタに

分割された．各クラスタの中心ベクトルがそれぞれのク

ラスタの特徴語を表していると言えるため，中心ベクト

ルの値を各クラスタのプロファイルとした．得られたプ

ロファイルの一部を表1に示す．比較的各クラスタのプ

ロファイルに差異が現れており，例えばクラスタ2は落

語等に興味を持つ噺家クラスタ，クラスタ9は試合中以

外にも千葉ロッテに関するつぶやきに高い関心を示し

ている千葉ロッテマニアクラスタであると言える． 
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    表２．収集した極性評価用の手掛かり語（抜粋）

    

表 3．マッチング結果

 

5.45.45.45.4．最適なタイミングの決定．最適なタイミングの決定．最適なタイミングの決定．最適なタイミングの決定    

試合中に投稿された 524 ユーザの全つぶやきを用いて

推薦に最適なタイミングを決定することを試みた

5.4.1.5.4.1.5.4.1.5.4.1.    バーストの検出バーストの検出バーストの検出バーストの検出    

分析用データを用いて時系列におけるつぶやき数の

変化度合からバーストを検出することを試みた

ストの検出には式(1)を用いた．式(1)

ては予備実験の結果 X=3，Y=30 とした場合に比較的

良い結果が得られたため，この値を用いた

実験結果から閾値 αを 0.2程度と

トをうまく検出できることが分かった

では閾値を0.2とし，判定値Bが一旦閾値

その後再び０.2 未満になるまでの区間をバーストとす

ることにした．この手法を用いることでリアルタイム

にバーストの検出が可能になる． 

5.4.2. 5.4.2. 5.4.2. 5.4.2. 極性評価に用いる手掛かり語の収集極性評価に用いる手掛かり語の収集極性評価に用いる手掛かり語の収集極性評価に用いる手掛かり語の収集

分析用データ中の試合中のつぶやきを

バーストの極性評価に用いる手掛かり語を人手で収集

した．その結果ポジティブな極性を表す

ティブな極性を表す 176語を収集した

評価用キーワード（手掛かり語）の一部を表

5.4.3.5.4.3.5.4.3.5.4.3.    極性評価極性評価極性評価極性評価    

収集した手掛かり語を用いて実際にバーストの極性

表２．収集した極性評価用の手掛かり語（抜粋） 

 

．マッチング結果 

 

全つぶやきを用いて

ミングを決定することを試みた．  

分析用データを用いて時系列におけるつぶやき数の

変化度合からバーストを検出することを試みた．バー

(1)中のX，Yについ

とした場合に比較的

この値を用いた． 

程度とすることでバース

トをうまく検出できることが分かった．そこで本研究

が一旦閾値0.2を超え，

未満になるまでの区間をバーストとす

この手法を用いることでリアルタイム

 

極性評価に用いる手掛かり語の収集極性評価に用いる手掛かり語の収集極性評価に用いる手掛かり語の収集極性評価に用いる手掛かり語の収集    

つぶやきをチェックし，

バーストの極性評価に用いる手掛かり語を人手で収集

を表す 131語，ネガ

語を収集した．収集した極性

の一部を表2に示す． 

収集した手掛かり語を用いて実際にバーストの極性 

図 1．バースト検出と極性評価

 

評価を行った． P をポジティブな極性を持つ単語数，

Nをネガティブな極性を持つ単語数，

としたとき P A⁄  が閾値0.7を超えた場合そのバース

トはポジティブ， N A⁄  が閾値

バーストはネガティブの属性を持っているとし

実験をした結果，極性評価はほぼ成功した

研究では以後閾値を0.7とした

5.4.4.5.4.4.5.4.4.5.4.4.    評価用データを用いての実験評価用データを用いての実験評価用データを用いての実験評価用データを用いての実験

最後に分析用データから求めた手掛かり語

ト判定式，極性評価式を基に

のバースト検出，極性評価の

1 に示す．図中の赤く塗られた部分がポジティブと評

価されたバーストである．図

やき数が急増したタイミングで

も高い数値を示しており，バーストの検出は成功して

いると言える．またバースト区間中の

データを分析した結果，極性

と言えた．極性評価結果についての

ては第 6章で述べる． 

5.55.55.55.5．商品データとのマッチング．商品データとのマッチング．商品データとのマッチング．商品データとのマッチング

最後に一つの事例として5.3

プロファイルと楽天商品データ

い，推薦対象となる商品情報を導出することを試みた

まず楽天商品データから1,000

についてそのタイトルと商品説明文を用いて

に名詞とそのカテゴリ分類を抽出し，

ロファイルを作成した． 

作成した各商品のプロファイルと

ラスタのプロファイルとのマッチング

を導出した．評価尺度としてコサイン類似度を用いた

結果の一部を表3に示す． 

 

．バースト検出と極性評価の結果 

をポジティブな極性を持つ単語数，

をネガティブな極性を持つ単語数，AをPとNの和

を超えた場合そのバース 

が閾値 0.7 を超えた場合その

ネガティブの属性を持っているとして評価

はほぼ成功した．そこで本

した． 

評価用データを用いての実験評価用データを用いての実験評価用データを用いての実験評価用データを用いての実験    

分析用データから求めた手掛かり語，バース

極性評価式を基に，評価用データを用いて

の実験を行った．結果を図

図中の赤く塗られた部分がポジティブと評

図 1においては実際につぶ

やき数が急増したタイミングで同様にバースト判定値

バーストの検出は成功して

バースト区間中の実際のつぶやき

極性評価もほぼ成功している

についての詳しい考察につい

．商品データとのマッチング．商品データとのマッチング．商品データとのマッチング．商品データとのマッチング    

5.3で得られた各クラスタの

天商品データ 10)とのマッチングを行

を導出することを試みた． 

1,000商品を選択し，各商品

タイトルと商品説明文を用いて5.2と同様

を抽出し，tf-idf を用いてプ

作成した各商品のプロファイルと5.3で得られた各ク

ラスタのプロファイルとのマッチングを行い，推薦商品

評価尺度としてコサイン類似度を用いた．

Copyright(C) 2011 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  454  ―



クラスタ9は表1より千葉ロッテマニアクラスタであ

ると言え，表3において千葉ロッテ関連の商品が推薦商

品として上位に挙がっているという結果を見るとマッ

チングは成功していると言える． 

クラスタ2に関しては5.3で噺家クラスタと定義した

が表3においては「野球」や「プロ」といったプロファ

イルが重視され推薦商品が導出されている．これは「落

語」などにマッチする商品データが存在しなかったため

であり，もしこのような商品データが存在すれば推薦商

品の上位にランクインする可能性はあったと考える． 

 

6666．考察．考察．考察．考察    

 5.4.4で行ったバーストの極性評価について考察する．以

下，図1中に示したバーストが検出された時間帯であるX，

Y，Z中に投稿されたつぶやきを基に分析を行う． 

Xは千葉ロッテ 3-6のビハインドから今江選手のタイム

リーで 1点返し，さらにその後満塁になって里崎選手の同

点タイムリーが飛び出した 20:18～20:27 の時間帯に発生

したバーストである．歓喜と興奮のつぶやきが数多く見ら

れ，ポジティブなイベントが起こったと考えられるため極

性評価は成功していると言える． 

Yは同点の場面において相手チームのエラーからチャン

スが広がり，その後キム・テギュン選手がタイムリーを打

ち千葉ロッテが勝ち越しした場面である 21:03～21:06 の

時間帯に発生したバーストである．全体的にポジティブな

つぶやきが多かったが，「エラー」等のネガティブな極性

を持つ手掛かり語が頻出したため全体としてはどちらの

極性か判別できない結果となってしまっている． 

Z は千葉ロッテが日本シリーズ優勝を決めた 23:06～

23:09 の時間帯に発生したバーストである．千葉ロッテ優

勝の歓喜に沸くポジティブなツイートが数多く見られ，極

性評価は成功していると言える． 

 全体的に見ると極性評価はうまくいっている印象であ

る．しかしYのような例も見受けられ，改善の余地はある

と考える．例えばYのバースト中において「エラー」や「悪

送球」等のネガティブな極性を持つ手掛かり語が現れるつ

ぶやき中には「和田」というキーワードが頻出している．

「和田」とは相手チームの和田選手のことである．実際に

エラーをしたのは和田選手であり，千葉ロッテファンにと

ってこれはネガティブなイベントではないと言える．これ

に着目することでYのバースト中の「エラー」や「悪送球」

などの手掛かり語は相手チームに対して発せられている

語であり，このような場合「和田」等のキーワードと共起

するネガティブな極性を持つ手掛かり語は極性評価のた

めの対象として用いる必要が無いことが分かる．その結果

Yのバーストはポジティブな極性を持つと評価される．こ

のように，極性を表す手掛かり語がどの対象に対して発せ

られているのかを考慮することで精度の向上が見込まれ

ると考える． 

 

６６６６．お．お．お．おわりにわりにわりにわりに    

本研究はマイクロブログ特有のリアルタイムな投稿を

活用し，効果的な情報推薦を行うための手法を提案した．

「リツイート」を基にユーザのプロファイリングを行い，

セレンディピティのある推薦を実現するためにユーザの

クラスタリングを行った．また最適なタイミングとして

「バースト」に着目し，それを検出し極性評価を行う手法

を示した．最後に実際の商品データと各クラスタのプロフ

ァイルとのマッチングを行って推薦商品を導出する例を

示し，提案手法の有効性を示した． 

しかしリツイートの投稿数は通常のつぶやきと比較す

るとかなり少なく，分析に十分な量が得られにくいという

問題がある．今後ライトユーザに対して手法を適用する場

合や収集期間をさらに短くしてプロファイリングを行う

場合，他の指標にも着目していく必要があると考える． 
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