
Twitter上で行われる議論構造可視化のための
段階的クラスタリングに関する検討

与儀 涼子 當間 愛晃 赤嶺 有平 山田 孝治 遠藤 聡志
琉球大学大学院理工学研究科 情報工学専攻

琉球大学工学部情報工学科

{k108589, tnal, yuhei, koji, endo}@ie.u-ryukyu.ac.jp

1 はじめに
近年、Ustreamで会議の様子を中継し、専用のハッ

シュタグを周知することで広く Twitter からの意見
を求めるなど、実世界での議論の場にソーシャルスト
リームを活用するケースが増えている。特に、ソーシャ
ルストリームの一つである Twitterは、ハッシュタグ
やRetweetといった機能を持つことから、議論に併用
される事が多くなっている。この事から、本研究では
Twitterを研究対象とした。
このような、ソーシャルストリームを併用した議論

では、会場へ赴くことなく議論に参加できるという大
きなメリットがある。しかし、ソーシャルストリーム
での参加人数が増えるほど、短時間に膨大な数の発言
が行き交う事になり、その中から人手で有用な意見を
抽出する事、話題の推移を把握する事は困難になる。
結果、ソーシャルストリームを併用しているにも関わ
らず会場での参加者のみの意見交換に終始してしまう
事もあり得る。

Twitterにおいては、タイムラインの話題を手動で
編集する Togetterというサービスが存在するが、や
はり議論の関係者が多くなるほど人手での編集コスト
は高くなる。
そのため、何らかの方法でソーシャルストリームか

らの有用な意見を拾って実世界の議論にフィードバッ
クすることが望まれる。そのような議論進行支援の
技術として、以下の要求を満たす必要があると考えら
れる。

1. 特定の発言が、どのような役割の発言なのかを同
定する

2. 特定の発言が、どの話題に属するかを同定する
3. 特定の発言の重要性を推定する
4. 上記 1,2,3を議論と同時進行的に処理する

本稿では、上記 2 の、特定の発言がどの話題に属
するかを自動で分類するというタスクについて検討
する。一見、発言内容を形態素解析にかけて特徴ベク

トルを生成するなど、文書分類の技術を使うことで容
易に対処できる問題に思えるが、今回研究対象とする
Twitterは、1エントリーの文字数が 140文字に制限
されているために特徴次元がスパースになりやすく、
この方法だけでは上手く話題毎にクラスタリングする
事が難しい。
この問題を解決するため、「ツイート生起時刻が近け

れば同じ話題に属する度合いが高い」という仮説に基
づき、形態素解析によって得た特徴ベクトル間距離を、
ツイートの生起時刻から計算した時間影響度によって
調整する。この距離を用いてクラスタリングを行うこ
とで、スパースな特徴ベクトル間の距離を補正するこ
とができ、ここで得られたクラスタは、特定の話題を
代表する特徴を十分に含んでいると考えられる。
そこで、得られたクラスタ群から特徴ベクトルを抽

出し、再度クラスタリングにかける事でツイートを話
題毎にクラスタリングできるものと考えている。

2 関連研究
生起時刻を持つ時系列文書に関する研究として、菊

池ら [1]の研究が挙げられる。菊池らは、時系列情報
を持つ文書から、話題の推移を表現したキーワードを
抽出する手法を提案し、電子番組表 (EPG)に適用し
て有用性を検証している。戸田ら [2]の研究では、文
書集合のマイニングにおいて、文書内容の類似度に加
えて時間的近さを考慮し、話題構造をグラフ化する手
法を提案している。

Twitterに関連した研究は近年盛んに行われている。
松村ら [3]の研究では、影響伝播モデル IDMをTwitter
に応用することで、特定のメッセージやユーザの影響
量およびユーザプロファイルの推定やその相互関係を
可視化している。また、Twitterに関連する時系列特
徴を利用した研究としては、高村ら [4]の研究がある。
高村らは、Twitterの時間的特徴に着目し、単一のイ
ベントに対するツイートを要約する手法を提案してい
る。本研究では「実世界上での議論に Twitterを併用
する」事を想定している点で異なっている。
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3 提案手法
3.1 概要
本手法は、ツイートを形態素解析して得た特徴ベク

トルに、ツイートの生起時刻から計算した時間影響度
を加味してクラスタリングを行い、得られたクラスタ
群から特徴を抽出して再度クラスタリングを行う、と
いう手順を取る。その処理の流れを図 1に示す。
Step1. ツイートから特徴ベクトルを生成
ノイズを除去した後、ツイートを形態素解析にか
けて名詞ベクトルを生成する。

Step2. 時系列特徴を考慮したクラスタリング
Step1で得た名詞ベクトルから各ツイート間の距
離を求め、時間減衰関数を加味した後、階層的ク
ラスタリングにかける。

Step3. 各クラスタから特徴ベクトルを抽出して再
クラスタリング
Step2で得た各クラスタから特徴ベクトルを抽出
し、再度クラスタリングにかける。
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図 1: 提案手法の処理の流れ

3.2 ツイートから特徴ベクトルを生成
各ツイートの類似度を求めるための元情報として、

ツイートの名詞ベクトルを利用する。名詞ベクトルは
以下のようにして取得する。

1. 形態素解析用辞書を作る
3. の形態素解析に用いるための辞書を用意して
おく。
Twitter用語辞書 Twitter独自の用語に対応す

るため、Twitter用語集 [6]に記載されてい
る用語を登録した辞書。

ユーザ名辞書 Twitter を通して議論に参加して
いるユーザのスクリーンネームを登録した
辞書。

URL辞書 議論のタイムラインに挙がったURL
を登録した辞書。

複合語辞書 「情報工学科総会」などの、その議
論固有の複合語を登録した辞書。タイムラ
インに挙がった各語の組み合わせについて
連結度を C-value法 [7]で求め、閾値を超え
る組み合わせを複合語とみなした。

2. 別のツイートに対する Retweet である場合は除
外する
Retweetを通常のツイートと同様に扱うと、元ツ
イートとそのRetweetのみから構成されるクラス
タが乱立してしまい話題毎にクラスタを作る際の
阻害要因となる。これを避けるため、データセッ
ト中の別のツイートに対する Retweet はクラス
タ分析の対象から外す。

3. 形態素解析にかけ、名詞のみ抽出する
上記 1. の辞書を利用して形態素解析にかけ、名
詞を取得する。

4. 得られた名詞のクリーニング
得られた名詞から、以下の単語を除外する。

� 記号
� 平仮名のみから構成される 2文字以下の単語
� その議論を特定するためのハッシュタグ
� 会議中継用の Ustreamの URL

5. 各名詞に重み付けをし、名詞ベクトルを取得する
「ツイート中でその名詞が生起した回数」を重み
として名詞ベクトルを作る。

3.3 時系列特徴を考慮したクラスタリング
3.2で生成した名詞ベクトルと、各ツイートの生起

時刻を利用してクラスタリングを行う。
ツイート間の距離を計算する手法としては、ユーク

リッド距離を用いる。ツイート aとツイート bの距離
dは以下の式 (1)によって表される。ただしX は各ツ
イートの名詞ベクトル、nはベクトルの次元数である。

d(Xa, Xb) =

√√√√ n∑
i=1

(Xai + Xbi)2 (1)

ここで、得られたツイート間距離を、ツイートの生
起時刻の近さによって補正する時間減衰関数を導入す
る。この時間減衰関数は、「ツイート間の時間的距離
が一定量離れる毎に、一定の割合で類似度を減ずる」
ものとし、時系列文書を扱う既存の研究 [1]でもしば
しば用いられる指数関数モデルを使って定義する。ツ
イート aとツイート bの距離に重み付けをする減衰関
数を以下の式 (2)に示す。ti はツイートの生起時刻、
αは定数を表す。

W (a, b) = 1 − exp(−α(ta − tb)2) (2)
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W (a, b)を使って補正した、最終的なツイート間距
離は以下の式で定義する。

d′(Xa, Xb) = d(Xa, Xb) � W (a, b) (3)

上記の方法で得られた、生起時刻を考慮した距離を
元に、凝集型の階層型クラスタリングによってツイー
トを話題毎に分類する。クラスタを併合する際、クラ
スタ間の距離はWard法によって求める。Ward法で
は、クラスタ C1 とクラスタ C2 の距離 dは以下の式
(4)によって表される。

d(C1, C2) = E(C1 ∪ C2) − E(C1) − E(C2) (4)

ただし、クラスタ Ci の質量中心を ci としたとき、

E(Ci) =
∑

X∈Ci

(X + ci) (5)

である。

3.4 各クラスタの特徴ベクトルを抽出した
上での再クラスタリング

3.3で得た各クラスタについて、特徴ベクトルを取
得し、再度クラスタリングにかけることで、最終的な
話題クラスタを得る。
クラスタの特徴ベクトル（代表ベクトル）は、その

クラスタの内包するツイートの特徴ベクトルを足し合
わせ、ベクトル長で正規化したものとする。計算式は
以下の式 (6)で表される。Ci はそれぞれのクラスタ
を、X はクラスタの代表ベクトルを、xはクラスタに
含まれるツイートの特徴ベクトルを表している。

XCi
=

∑
x∈Ci

(x)

|
∑
x∈Ci

(x)|
(6)

この特徴ベクトルどうしの距離を計算する手法は、
3.3と同じくユークリッド距離を用い、クラスタリン
グも同様にWard法を用いて行う。

4 評価実験
提案手法の「時系列を考慮したクラスタリング」「各

クラスタの特徴ベクトルを抽出した上での再クラスタ
リング」によって、話題クラスタを得る実験を行う。

4.1 データセット
提案手法の評価実験には、2011年 4月 20日に琉球

大学工学部情報工学科で行われた第二回情報工学科総
会 [5]における専用ハッシュタグ#ieryukyu内でのツ
イート 577件 (Retweetを除くと 538件)をデータセッ

トとして利用した。このイベントは、本稿で研究対象
としているような、「実世界上の特定の場所に参加者
が集合して議論を行い、その様子をインターネットで
中継し、Twitterを通して不特定多数の個人からの意
見を受け付ける」という会議である。

4.2 実験 1:時系列特徴を考慮したクラスタ
リング

時系列特徴を利用したクラスタリングによるクラ
スタリング精度と、得られた各クラスタが、クラスタ
中の話題を代表する特徴を含んでいるかどうかを調
査する。実験は 4.1を用いて行った。クラスタ数は、
Pseudo-F値 [8]を参考にし、また目視でも適当と思わ
れた 14に設定している。

4.2.1 クラスタリング結果
各クラスタに分類されたツイートを見て、そのクラ

スタでの主な話題を人手で判断した。各クラスタでの
主な話題は以下のようになった。

No. 話題 No. 話題
1 システム説明会 8 就職活動
2 システム説明会 9 就職活動
3 システム説明会 10 部屋の使い方
4 システム説明会 11 研究室配属
5 システム説明会 12 研究室配属
6 就職活動 13 研究室配属
7 就職活動 14 喫煙問題

4.2.2 クラスタリング精度の評価
各クラスタに含まれるツイートを 1件ずつチェック

し、クラスタリングの精度を調査した。各ツイートが
正しいクラスタに属しているか否かは、以下の基準に
より人手で判断した。

正解 ツイートの内容とクラスタの話題が一致してお
り、正しいクラスタに属している。

不正解 ツイートの内容が別のクラスタの話題に関す
るものであり、間違ったクラスタに属している。

ノイズ ツイート内容がどのクラスタの話題とも関係
の無いものである。

結果を以下に示す。

種類 件数 割合
正解 423件 79%
不正解 18件 3%
ノイズ 97件 18%
計 538件 —

間違ったクラスタに分類されたツイートは全体の 3%程
度だった。どのクラスタの話題とも関係のない、ノイ
ズが 18%存在している。
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4.2.3 各クラスタから抽出した特徴ベクトルの評価
各クラスタに含まれるツイートの特徴ベクトルから、

そのクラスタで話されている話題を代表するような特
徴を抽出できるかを確認する。各クラスタに含まれる
特徴次元を足しあわせ、その上位 5件を抜き出した結
果を以下に示す。

No. 話題 得られた特徴
1 システム説明会 総会, 学科, 説明, 会, 前向き
2 システム説明会 IP, 6, 資料, 説明, 設定
3 システム説明会 学科, 情報, ssh, ie, 提供
4 システム説明会 コア, サーバ, 1, VM, CPU
5 システム説明会 登録, 学科, シンクライアント, 利用, Windows
6 就職活動 就職, 就活, 一, 最寄り, 万
7 就職活動 就職, 就活, 履歴書, サポート, 年
8 就職活動 笑顔, 就活, サポート, 就職, 大学
9 就職活動 就職, 就活, 大学, 駄目, 気

10 部屋の使い方 321, B, 1, ゴミ箱, 404
11 研究室配属 配属, プログラミング, 1, 研究, 人
12 研究室配属 先生, 人, 先生枠, 1, 枠
13 研究室配属 研究室, 学生, 室, 研究, 単位
14 喫煙問題 喫煙, 喫煙者, 場所, メリット, 者

同一の話題に関するクラスタ間で、共通する特徴が見
られる。

4.3 実験 2:各クラスタの特徴ベクトルを抽
出した上での再クラスタリング

4.2で得た各クラスタについて、特徴ベクトルを取
得し再度クラスタリングにかけ、最終的な話題クラス
タを得る実験を行う。

4.3.1 クラスタリング結果

クラスタ数は、Pseudo-F値を参考にし、また目視
でも適当と思われた 6に設定している。以下の図 2に
得られた話題クラスタのデンドログラムを示す。
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図 2: 話題クラスタリングの結果

話題「就職活動」に関するクラスタは 1つにまとめ
ることができている。話題「研究室配属」と「部屋の
使い方」クラスタが 1まとめになっているが、この 2
つの話題は生起時間が近く、また “部屋” や “室” と
いった共通する特徴次元が多い事が原因と見られる。
話題「システム説明会」は 3つのクラスタに分かれて
しまっている。この話題のクラスタには専門用語が多
く、“サーバ”と “サーバー”などの表記ゆれや、“ブ
レードサーバ”と “シンクライアント”などの表層形
のみではわからない関連語が多く見られた。

5 まとめ
本研究では、時系列特徴を考慮したクラスタリング

と、そこで得たクラスタから抽出した特徴ベクトルを
使った再クラスタリングによって、ツイートの話題を
クラスタリングする手法を提案した。時系列特徴を考
慮したクラスタリングによって、79%の精度でツイー
トをクラスタリングすることができた。次の段階であ
る各クラスタから特徴ベクトルを抽出した上での再
クラスタリングにおいて、いくつかのクラスタを正し
い話題にまとめる事ができたが、その精度は不十分で
あった。クラスタからの特徴ベクトルの取得方法を工
夫することで、よりよい話題クラスタを得ることが今
後の課題である。
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