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1 はじめに
近年，Web上のサービスとして，マイクロブログが

急速に普及している．マイクロブログには，1記事あた
りの文字制限や，簡単な情報発信，ユーザ間のやりとり
といった特徴がある．その中でも，本研究では Twitter
を取り扱う．Twitterでは各記事をツイートと呼ぶ．
　Twitterのようにユーザが発信する情報コンテンツ
においては，意見や評判を述べることが多い．これらの
意見や評判を自動分類する研究では，肯定的か否定的か
を判定するものがほとんどである [1, 2]．しかし，例え
ば，「原発」に関する意見に，経済・エネルギー・科学技
術・健康など複数の観点が存在するように「どのような
箇所に焦点を当てているか」という観点ごとの情報を得
たいという場面は多々ある．そこで本研究では，観点ご
とに意見文を分類するシステムの構築を目的とする．
　観点ごとに意見文を分類するために文書クラスタリ
ングを行うが，1ツイートあたり 140文字の制限がある
Twitterでは，意見文どうしの類似度を計算するには情
報量が少ないため，適切にクラスタリングができない．
本研究では，意見文どうしの類似度を適切に計算するの
に十分な情報を得るために，意見文に関連するユーザの
ツイートを考慮し，意見の観点に基づいてクラスタリン
グを行う手法を提案する．

2 関連研究
Twitterを対象とした意見や評判の自動分類の先行研

究として，橋本ら [1]は詳細な評判傾向の抽出を目的と
して，意見文中に用いられる感情表現の違いから意見文
をその感情ごとに分類している．しかし，これは感情表
現しか見ていないため，意見の観点から分類する本研
究とは異なる．また，Jiangら [2]は，ユーザの関連ツ
イートを考慮して意見文を肯定/否定/中立に分類して
いる．本研究でもユーザの関連ツイートを考慮するが，
肯定/否定/中立の分類が目的ではない．
　ツイートに限らず，文書クラスタリングでは文どうし
の類似度を計算する必要があり，一般的には単語の出現
頻度を用いて計算される．しかし，ツイートは従来のブ
ログ記事に比べ短文であるために，既存の文間類似度
を適用するのが難しいという問題点がある．そこで，一
般的なツイートを対象としたクラスタリングの研究に
おいて，青島ら [3]は日本語WordNetを用いて，各ツ
イートに含まれる単語の概念類似度を計算し，これをツ
イート間の類似度計算に利用している．しかし，ツイー
ト中の単語がWordNetに含まれていない場合が多いた
めに，クラスタリングの精度が悪くなるという結果が報
告されている．

3 提案手法
本章では，本研究で提案する関連ツイートを考慮し

た意見ツイートのクラスタリング手法について述べる．
また，本手法におけるアルゴリズムを図 1に示す．
3.1 意見ツイートの抽出
松本ら [4]の手法を援用し，Twitterのキーワード検

索結果のツイート集合 Sから意見ツイートを抽出する．
松本らの手法では，文末を「文の終端から遡って自立語
が出現するまで」と定義し，文末表現に含まれる助動詞
や終助詞，表明思考動詞（思うや考えるなど）の出現頻
度を素性として SVMで分類器を学習し，ウェブページ
の主観/客観を判定している．本研究では，文末の助動
詞，助詞全て，表明思考動詞に加えて，「こと」や「も
の」など非自立語扱いとなる単語を利用する．
　しかし，文の終端が自立語の場合は文末表現が抽出で
きず，SVMによる判定ができない．また，文末表現に
含まれる情報が少ない場合には，特定の素性の情報のみ
によって意見かどうかの判定がされ，精度が低下してし

図 1: 本手法におけるアルゴリズム
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まう恐れがある．そのため，李 [5]と同様に文末定義の
拡張として，文末表現の形態素が 2つ以下の文につい
ては形態素を 4つまで追加し，素性に使用する情報を
増やすこととする．

3.2 関連ツイートの抽出
3.2.1 関連ツイートの定義

Twitterでは，文字数の制限や投稿のしやすさから，
従来のブログでは 1回の投稿で済む内容を複数回に分
けて投稿することがある．そのため，あるユーザが特定
のトピックに対する意見をツイートしたとき，複数回の
投稿で 1つの意見となることがある．
　そこで，ユーザ xの意見ツイート oi の周りにある，
ユーザ xのツイート集合 Ai の中で意見に関連するツ
イート集合を関連ツイート Riと定義する．

3.2.2 意味空間の構築
関連ツイートの抽出にあたり，LSI[6]を用いて意味空

間を構築する．本研究では，キーワード検索の結果 Sか
ら形態素単位の意味空間Model1m と文字 bigram単位
の意味空間Model1b を構築する．この際，以下の条件
を含む bigramを省くことにする．

• S 内でツイートに出現する頻度の高い文字列（漢
字・カタカナ・英字の文字種ごとに切り出した文字
列）に含まれるもの

• ひらがなのみで構成されるもの

3.2.3 類似度計算と抽出
ある意見ツイート oi ∈ Oの周りのツイートを aij ∈ Ai

とするとき，関連ツイートの抽出には以下の 3つの類
似度を利用する．

• simm：Model1m 上でベクトル表現された oiと aij

の cos類似度
• simb：Model1b上でベクトル表現された oiと aijの

cos類似度
• simt：oiと aij の投稿時間による時間類似度
　時間類似度は，戸田ら [7]の手法を利用する．戸田ら
は，「文書間のタイムスタンプが離れるごとに，一定の
割合で文書内容の類似度が減少する」という仮定に基づ
いて時間類似度を式 (1)のように定義している．

sim(tP , tQ) = T0 × exp
(
−0.693

t1/2
|tP − tQ|

)
(1)

tP , tQはそれぞれ記事 P，Qのタイムスタンプ（単位
は日），T0は tP = tQ のときの重み，t1/2は時間類似
度が 50%になるタイムスタンプの差（半減期）を示す
パラメータである．本研究においても，複数のツイート
から構成される意見は，まとまった時間内にツイートさ
れると考えられるので，戸田らの手法を利用し，タイム
スタンプの単位は秒とする．
　先に挙げた 3つの類似度の重みとして，パラメータ

�, β, γ (�+β+γ = 1)を用いて全体の類似度 sim(oi, aij)
を式 (2)のように定義する．類似度が閾値 T を超えた
aij を関連ツイートとして抽出する．

sim(oi, aij) = � × simb + β × simm + γ × simt (2)

3.3 クラスタリング
意見ツイートのクラスタリングには，階層的クラスタ
リング手法であるWard法を用いる．
　意見ツイート集合Oと関連ツイート集合Rから構築
した形態素ベースの意味空間Model2 を構築し，意見ツ
イート oi の特徴ベクトル ui と関連ツイート rij ∈ Ri

の特徴ベクトル vij ∈ VRi を生成する．uiと VRi の重
心ベクトル wiを意見 oi の特徴ベクトルとして再定義
し，意見ツイート oi, oj の類似度を wi, wj の cos類似
度により計算する．
　Model2 の構築には，意見ツイート oi および関連ツ
イート Riに出現する単語の頻度を利用する．意見に関
連している単語に重みを置くために rij ∈ Riに出現す
る単語の頻度は，その頻度と式 (2)の類似度 sim(oi, rij)
の積とする．

3.4 ラベリング
クラスタへのラベリングを行い，意見の観点を抽出す

る．意見の観点を表す単語の抽出手法は検討中であるが，
本研究ではクラスタ内の意見ツイート（関連ツイートを
含む）の特徴語をそのクラスタのラベルとする．各クラ
スタに含まれる名詞句（形態素解析したときの名詞の連
続）に対して TF-ICF（Inverse Cluster Frequency）に
より特徴語を抽出する．単語 wのクラスタ c内での出
現頻度を tfw,c，単語 wが出現するクラスタ数を cfw，
全クラスタ数を C としたとき，クラスタ cにおける単
語wの TF-ICF値 tf � icfw,cは式 (3)のように求まる．

tf � icfw,c = tfw,c × log(C/cfw) (3)

　TF-ICF値を計算する際には，クラスタリングのと
きと同様の手法を取り，クラスタ内に含まれる名詞句の
出現頻度を利用する．

4 評価実験
4.1 意見ツイート抽出
4.1.1 手順
分類器の学習には，「原発」，「増税」，「防災の日」，「代

表選」，「衆議院選挙」，「笹子トンネル」，「ノロウィルス」
の Twitterキーワード検索で得られたツイート 1075件
（リツイートを除く）を使用する．得られた各ツイート
に対して 2人ずつ意見/非意見のラベル付けを行い，2
人のラベルが一致したツイート 599件（意見 270件，非
意見 329件）を訓練データとして利用した．
　なお，SVMのツールには LIBSVMを使用し，SVM
のタイプは C-SVM（緩和制約下における SVMモデル）
を指定し，分類における誤りをどれだけ許容するかを
示す指標であるコストパラメータ C を C = 2048とし
た．また，カーネル関数には非線形な分類が可能である
RBF（Radial Basis Function）を設定し，RBFで使用
するカーネルパラメータ γを γ = 3.05e�5とした．
　訓練データとは別に，ツイートが重複しないように

表 1: 意見ツイート抽出評価の結果

キーワード 評価対象 正答率 再現率 適合率 F値

原発 33/35 0.721 0.818 0.675 0.740

衆議院選挙 12/35 0.745 0.750 0.500 0.600

尖閣諸島 26/92 0.873 0.731 0.704 0.717

平均 0.780 0.766 0.626 0.686
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表 2: 関連ツイート抽出評価の結果

キーワード 評価対象
パラメータ

再現率 適合率 F値
d1b d1m t1/2 � β γ T

原発 37/198 15 20 120 0.45 0.25 0.30 0.50 0.351 0.929 0.510

衆議院選挙 29/69 10 10 120 0.45 0.25 0.30 0.55 0.759 1.00 0.863

尖閣諸島 20/193 10 10 180 0.25 0.45 0.30 0.55 0.500 0.385 0.435

新たに「原発」，「衆議院選挙」，「尖閣諸島」の Twitter
キーワード検索で得られたツイート 270件（リツイー
トを除く）に対して先ほどと同様に，人手で意見/非意
見のラベル付けを行い，評価用データ（233件）を作成
した．

4.1.2 結果
訓練データで学習した分類器を用いて，評価データ

から意見ツイートの抽出を行った結果を表 1に示す．な
お，評価対象の列にある数値は「意見の数/非意見の数」
を指す．
　F値の平均値が 0.686とおおむね良い結果となり，松
本ら [4]の手法を援用した意見抽出は有効だと言える．
4.2 関連ツイート抽出
4.2.1 手順

4.1節において，人手で意見だと判定された意見ツイー
ト集合に対して，各意見ツイートの前後のツイート（リ
ツイートを除く）5件ずつを意見の周りのツイートとし
て取得した．意見の周りのツイートが，その意見に関連
するものかどうかを 1ツイートにつき 2人ずつラベル
付けを行い，2人のラベルが一致したツイートを評価用
データとして作成した．

4.2.2 結果
人手で意見だと判定されたツイートに対して本手法

で関連ツイートを抽出した．予備実験の結果から，F値
が最大を取ると推測された各パラメータの範囲を以下
に示す．

• (d1b, d1m) = {10, 15, 20} × {10, 15, 20}
• 時間類似度の半減期 t1/2 = {60, 120, 180}
• 閾値 T = {0.5, 0.55, 0.6}

なお，d1b，d1m は Model1b，Model1m の次元数を
指す．3.2.3 節で述べた �, β, γ については，γ =
{0, 0.1, 0.2, 0.3}と変化させたとき，δ = (1 − γ)/2と
して (�, β) = {(δ−0.1, δ+0.1), (δ, δ), (δ+0.1, δ−0.1)}
と変化させた．
　以上の組み合わせを変化させ，F値の最大値およびそ
のときのパラメータを表 2に示す．
　キーワード「衆議院選挙」のときは F値が 0.863と良
い結果となったが，他の 2つのキーワードにおいては，
良くない結果となった．

4.3 クラスタリング
4.3.1 手順

4.2節において，人手で関連ツイートだと判定された
ツイートとその意見ツイートに対して，本手法で予め
クラスタリングを行う．そのクラスタリング結果をもと
に人手（各キーワード 2人ずつ）で観点ごとにツイー
トがまとまるようにクラスタの修正を行った．その後，
人手により修正されたクラスタリング結果と同じクラ
スタ数でシステムでクラスタリングを行った．

表 3: クラスタリング評価の結果
キーワード d2 クラスタ数 F値 平均

原発 10
7 0.430

0.413
9 0.396

衆議院選挙 10
5 0.794

0.734
5 0.674

尖閣諸島 15
10 0.381

0.448
11 0.514

4.3.2 結果
人手による正解クラスタ群 Lとシステムによるクラ
スタ群 Sが，どの程度近いかの指標として F値 [8]を
用いた．これは，Lと Sに含まれるクラスタどうしで
F値を計算し，F値の重み付き平均が最大となるような
クラスタの組み合わせを決める方法である．
　Model2 を構築する際に行う行列の次元圧縮後の次元
数を d2とし，10～20の 5刻みで変化させた．各キー
ワードにおいて 2人の平均 F値が高い時の d2および結
果を表 3に示す．
　キーワード「衆議院選挙」のときは F値が 0.734と良
好な結果となったが，他のキーワードにおいては，4.2
節と同様に良くない結果となってしまった．

4.4 ラベリング
4.4.1 手順

4.3節で人手でクラスタリングした結果の各クラスタ
に対して，TF-ICF値の高い名詞句を 3つまで出力した．
出力された各クラスタのラベル 3つそれぞれに対し，4
段階（適切：4，不適切：1）でクラスタに含まれる意見
の観点として適切かどうかをクラスタリングのときと
同じ参加者で評価を行った．

4.4.2 結果
各クラスタの，すべてのラベルに対する平均スコアを

表 4に示す．なお，「スコアが 3以上の割合」の列は，や
や適切：3以上と評価されたラベルを含むクラスタ数の
割合を指す．スコアが 3以上の「やや適切である」「適
切である」のラベルを含むクラスタは全体の 80%近く
となっていたので，TF-ICFによる名詞句を特徴語とし
たラベル付けは有用であると思われる．また，キーワー
ド「衆議院選挙」では 4段階の中間値 2.5を上回る良い
結果となったが，他のキーワードにおいては，中間値を
下回る悪い結果となった．

5 考察
5.1 意見ツイート抽出
システムが誤って意見と判定したツイートの中には，
ツイート中に意見を述べている引用文を含むものや，ニ
ュースサイトからの投稿で，単にニュース記事の紹介を
しているツイートが特に目立った．
　引用文を含むツイートについては，引用文を削除する
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表 4: ラベリング評価の結果
キーワード 平均スコア 平均 スコアが 3以上の割合

原発
1.95

1.90
42.9%

1.85 66.7%

衆議院選挙
2.47

2.80
100%

3.13 100%

尖閣諸島
2.13

2.27
80.0%

2.42 90.9%

などの処理を施す必要があると考えられる．また，ニュー
ス記事を紹介している投稿に対してはフィルタをかける
必要があると思われる．

5.2 関連ツイート抽出
各キーワードにおいて，γ = 0のときに比べ，γ > 0

のときの方が F値が高くなったことから，ツイート間
の類似度計算に時間類似度が有効であることが分かる．
しかし，γの範囲を決める際に，γを大きくしすぎると
逆に F値が下がってしまっていた．そのため，形態素
や文字 bigramで計算した類似度を時間類似度で補正す
る程度が良いと言える．
　システムが関連ツイートでないと誤って判定した
ツイートでは，そこに含まれている単語が意味空間
Model1b，Model1m に含まれていないことが多かった．
ツイートだけでなく，Wikipediaなど外部の情報を，ツ
イートに含まれる単語間の類似度計算に利用すること
で改善できるのではないかと考えられる．
　キーワード「尖閣諸島」においては，システムが誤っ
て関連ツイートだと判定したツイートが多かった．意味
空間の構築に使用したツイート数が多く，次元圧縮をし
たことでキーワードに関連する多くの単語が，意見の観
点となる単語と同等に扱われ，意見ではなくキーワード
に関連したツイートを抽出してしまったためと考えられ
る．そのため，意味空間の構築に使用するツイート数が
多い場合には，ツイートに対しフィルタリングを行う必
要があると考えられる．

5.3 クラスタリング
本研究では，引用リプライについては引用部より前の

情報のみを抜き取っており，引用部の情報については考
慮していない．キーワード「原発」において，正解クラ
スタでは引用部の情報も見てツイートが分類されていて
も，システムでは引用部を考慮しないために誤って別の
クラスタにツイートを分類しているケースが目立った．
　また，意見ツイートが短く，関連ツイートの方が情報
量が多いために，関連ツイートの内容を中心にクラスタ
リングされてしまっていたケースも目立った．これは，
本手法では意見/非意見を問わず，意見に関連する内容
を含むツイートを関連ツイートとして抽出しているた
めと考えられる．つまり，関連ツイートを意見ツイート
の観点に基づいて抽出する必要があり，関連ツイートの
定義・抽出手法について再考しなければならないと言
える．

5.4 ラベリング
観点が同じでもクラスタ中で同じ単語が何度も繰り

返されることがないために，他の単語と TF-ICF値の
差がなくなってしまい，クラスタ内にラベルとなりうる

単語があるにも関わらず出力されていないケースがあっ
た．また，クラスタ内のツイートからではラベルとなり
うる単語が取りづらいケースもあったため，観点の抽出
には改善点があると考えられる．

6 おわりに
本論文では，Twitter上に存在する意見ツイートに対

して，ユーザの意見ツイートに関連するツイートを考慮
することで情報量を増やし，観点ごとに意見ツイート
をクラスタリングする手法を提案した．意見ツイート
の抽出についてはおおむね良い結果が得られた．また，
関連ツイート抽出の評価における最大 F値が 0.863，ク
ラスタリング評価の最大平均 F値が 0.734ということ
で，精度にばらつきはあるもののキーワードによっては
関連ツイートを考慮したクラスタリングが有用である
と推測された．
　今後の課題としては，関連ツイート抽出において

Wikipediaなど外部の情報などを使ったツイート間の
類似度計算の改善による精度の向上や，他のクラスタリ
ング手法による検討，TF-ICF以外による観点の抽出方
法の考案が挙げられる．また，本研究ではリツイートを
一切考慮しなかったが，リツイートをしてから意見を述
べるというケースもよくあるため，リツイートも考慮し
たクラスタリング手法の考案も今後の課題である．
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