
平成２４年度修士論文

Twitterにおける

リツイート情報の重ね合わせによる

情報提供ユーザ推薦

学籍番号　１１３１０２５

氏　名　　太田　侑介

情報・通信工学専攻　コンピュータサイエンス

コース

指導教員　　寺田 実 准教授

副指導教員　角田 博保 准教授

提出日　２０１３年　１月２５日



1

概要

目的

近年, 様々なソーシャルネットワーキングサービス (SNS)が出現し始めた. ユーザは SNS上で自分の考

えや興味ある情報を発信することで, 現実の世界では出会えなかったようなネット上の友人を得ることが

できる. しかし, 他ユーザとのつながりが増えるほど, ユーザに与えられる情報は膨大になっていく. 特に

Twitterでは, タイムライン上にあるツイート数が多くなり, ユーザの興味あるツイートが雑多なツイートに

埋もれてしまう. 本研究の目的は Twitterにおいて, ユーザに有益な情報を与えることである. そのため, 本

研究ではリツイートについて着目した. リツイートされたツイートは面白い, 興味深いと判断されたツイー

トである. 本研究では対象ユーザにとって有益なツイートをよくリツイートしてくれるユーザを推薦する.

方法

対象ユーザとリツイート共有回数が多いユーザが推薦ユーザとなる. 提案するシステムは, リアルタイ

ムに Twitterのタイムラインを監視し, リツイートが行われるたびに推薦ユーザを更新する. ユーザはリツ

イートを行うだけで, 自動的に推薦ユーザを更新することができる. また, Twitter内のリスト機能やシステ

ムが提供するリツイート Viewerを使うことでユーザは推薦ユーザから与えられる情報を確認できる.

結論

評価実験の結果, 確かに推薦ユーザが与える情報にはユーザの興味ある内容を含みやすいことが分かった.

そのため, 本システムが推薦したユーザからの情報を見ることで, ユーザが得る興味あるツイート率はよく

なった.
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第1章 序論

1.1 背景

近年では, Twitter1や Facebook2などの多くのソーシャルネットワーキングサービス (SNS)が出現し始め

た. ユーザは SNSを友人とのコミュニケーションツールや情報収集ツールとして利用している. また, ユー

ザは SNS上で自分の考えや興味ある情報を発信することで, 現実の世界では出会えなかったようなネット

上の友人を得ることができる. SNSの中でも Twitterは, ユーザはツイートという短いメッセージを用いて,

気軽に情報を発信することが可能である. ユーザは他のユーザをフォローすることで, そのユーザのツイー

トが自分のタイムライン上に表示される. そのため, 多数のユーザをフォローするほど, タイムラインに流

れてくるツイート数は増大する.

1.2 問題点

Twitterを使っていく上で, ユーザはコミュニティ関係を広げるためや, 純粋に情報収集のためにフォロー

するアカウントが増える. すると, 当然ながらタイムラインに流れてくるツイート数も膨大になっていく.

ここで, フォローしたユーザは常に自分にとって興味ある内容をツイートするとは限らないため, 雑多で不

要な情報も増えてしまう. ある程度のツイート数を超えてくると, ユーザは全てのツイートを見るのは困難

になってしまう. その結果, 自分にとって有益な情報が不要な情報に埋もれてしまい, 把握できない可能性

が発生してしまう.

1.3 着眼点

そこで本研究はリツイートという機能に着目した. リツイートされたツイートはユーザによって面白い,

興味深いと判断されたツイートである. そのため, 自分の興味あるツイートをよくリツイートしてくれる

ユーザを重点的に監視することで, 自分に有益な情報を得やすくできると考えた.

1.4 目的

本研究の目的はユーザに有益なツイートをよくリツイートしてくれるユーザを推薦することである. リ

アルタイムに Twitterのタイムラインを監視し, リツイートが行われるたびに推薦ユーザを更新する. また,

Twitter内のリスト機能やシステムが提供するリツイート Viewerを使うことでユーザは推薦ユーザから与

えられる情報を確認できる.

1http://twitter.com/
2http://www.facebook.com/
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1.5 論文構成

本論文の構成は以下の通りである.

第 2章では, Twitterについて述べる.

第 3章では, ユーザの興味発見方法について述べる.

第 4章では, 先行研究であるオーバーラップグラフについて述べる.

第 5章では, 提案システムついて述べる.

第 6章では, 提案システムの実装方法について述べる.

第 7章では, 評価方法ついて述べる.

第 8章では, ユーザ推薦に重みづけを考慮したシミュレーションを行った結果を述べる.

第 9章では, 結論について述べる.
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第2章 Twitter

2.1 概要

Twitterはツイートと呼ばれる 140字のメッセージからなるマイクロブログである. ツイートは非常に短

い文章であるため, ユーザはいつでも思ったことを気軽にツイートすることができる. また, ユーザは他の

ユーザをフォローすることでそのユーザのツイートを見ることが出来る. フォローしているユーザ達, され

ているユーザ達はそれぞれフォロウィー, フォロワーと呼ばれる. ユーザのタイムラインには自分のツイー

トとフォロウィーのツイートが表示される. Twitterには, ツイートに対する返答をするリプライ機能や気

に入ったツイートに目印をつけるお気に入り機能, ツイートにタグをつけるハッシュタグ機能など様々な機

能がある. その中でも本研究が着目したリツイートについて説明をする.

2.2 リツイート

図 2.1: リツイート例

本研究では Twitterのリツイートという機能に着目した. あるユーザが他人のツイートを自分をフォロー

しているユーザにも提示する機能がリツイートである. リツイートは図 2.1 のように, 他人のツイートを自
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分のツイートとして再投稿することで, 自分のフォロワーにもその内容を広めることができる. また, それ

を見たユーザがさらにリツイートをしていくほど, 多数のユーザにツイートが拡散され, 元のユーザから関

係が遠いユーザにもツイートが共有される.

2.2.1 非公式リツイート

図 2.2: 非公式リツイート例

リツイートにはTwitter側から機能として提供されている公式リツイートと図 2.2のように, ユーザがメッ

セージを付けて疑似的にリツイートの形にした非公式リツイートの 2種類が存在している. Twitterでは,

もともとユーザ間の中で非公式リツイートの形で興味深い情報を多くのユーザに知らせていた. だが, 非公

式リツイートには以下のような問題点が存在する.

• 帰属について混乱

• ツイートの正確性

• 冗長性と騒音

• 追跡の不備

帰属についての混乱

通常のツイートはアイコン, ユーザ名, テキスト本文という要素で成り立っている. そのため, ツイートし

たユーザははっきりとわかる. しかし, 非公式リツイートの場合, アイコンはリツイートユーザのであった

り, リツイート元ユーザ名は本文中にしか書かれないため, あたかもリツイートしたユーザがその本文を書

いたかのように見間違えてしまうことがある. 大量のツイートがある中で, 一目でリツイート内容が誰のも

のであるか分からないのは問題である.
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ツイートの正確性

非公式リツイートを行う場合, 元の文にリツイートしたユーザのコメントを載せる形になる. しかし, 元

の文が改変可能であるため, リツイート内容がオリジナルのものでない可能性もある. このことは, スパム

ツイートの原因になりうる. 例えば有名人のツイートを改変してリツイートすることで, その有名人に悪影

響を及ぼすことができてしまう.

冗長性と騒音

あるユーザのフォロウィー達が一つのツイートに対して非公式リツイートを一斉に行った場合, ユーザに

は同じ文章についてリツイートを複数受け取ることになる. ユーザにとってこのことは冗長な情報である.

リツイートについてのコメントを探すときに, それら情報は騒音となる.

追跡の不備

非公式リツイートは本文中にリツイートユーザの情報を載せるため, リツイートが多くされたツイートの

場合, ツイートの文字数制限から過去のリツイートユーザの情報は必然的に消えることになる. このことは

リツイートの情報をマイニングすることを困難とする.

2.2.2 公式リツイート

図 2.3: 公式リツイート例
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長所

Twitterは非公式リツイートの欠点を補強するために公式にリツイート機能を提供した. 図 2.3は公式リ

ツイートの例である. あやふやであった, 非公式リツイートを構造化することで, リツイートに関わったユー

ザの情報やリツイート自身の情報などが正しく保持される. 公式リツイートはリツイートしたユーザのリス

トを保存しており, 何度リツイートされようともリツイートしたユーザの情報が消失することはない. また,

リツイート本文は改変できないため, 内容の正確性は保持される.

短所

だが, 構造化したことで, 公式リツイートにはいくつかの欠点も生まれた. まず, リツイート本文を改変で

きなくなったことから, リツイートに対するコメントをし辛くなったことである. ユーザが公式リツイート

に対してコメントをする場合は, 通常のツイートやリツイート元ユーザに対してリプライをするなどの方法

しかコメントができない. 次に, リツイートユーザリストは取得できるが, 誰からリツイートを行ったかとい

う情報はわからないということである. もし, リツイートをマイニングに利用する際, リツイートの伝搬経

路が必要になった場合は, リツイートした時刻などから推測するなどの方法を取らなければならない (4.2.1

参照).

このように, 公式リツイートは必ずしもユーザにとって良いことばかりというわけではない. そのため,

ユーザはリツイートする際に, 公式, 非公式のどちらが適切であるか判断して利用する必要がある.

本研究では, リツイートを行ったユーザの情報が重要となってくるため, 公式リツイートについてのみ扱う.

2.2.3 リツイートの長所

リツイートには以下のような長所がある.

• ユーザによるフィルタリング

• 同一興味ユーザ集団の発見

• アクティブユーザの発見

• 関係の遠いユーザの発見

• 話題の抽出

同一興味ユーザ集団の発見

Boydらの研究 [2]によると, ユーザはあるツイートが面白い, 興味深い, 他のユーザに伝えたい, という理

由でリツイートを行う. つまり, 同じリツイートをしているユーザ達はそのツイート内容に対して同一の興

味を持っていると考えられる. そのため, リツイートをユーザ間の興味尺度を図るバロメータとして利用す

ることができる.
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ユーザによるフィルタリング

多くのユーザにリツイートされるようなツイートは, 前項の理由より, より多くのユーザに受け入れられ,

面白いと思われた良いツイートである. ユーザはリツイートを行うことで無意識的にツイートが良いもの

であるかどうかを判断している. つまり, リツイートという行為はツイートをユーザの感性というある種の

フィルタを通すことである. そのため, リツイートされたツイートは通常のツイートよりも良いものである

と判断できる.

アクティブユーザの発見

リツイートを行うユーザは, 自分の考えをツイートするだけでなく, 他のユーザのツイートについて興味

を持ち, それを広めようとしている. つまり, 積極的に Twitterを使っていると考えられる. Twitterを活発

に利用して, 情報を拡散させようとしているユーザからは様々な新鮮な情報を得ることができる.

関係の遠いユーザの発見

リツイートには情報の拡散性があるため, よりリツイートされているツイートほど, リツイートを行った

関係の遠いユーザと出会いやすくなる. 本来ならば, 新たなユーザをフォローしようとする場合, 自分と関

係が近しいユーザを選択しやすい. しかし, リツイート情報を利用することで, 自分と関係が遠いユーザを

発見しやすいこととなる. リツイート内容について同一の興味を持っているため, ランダムに探すよりも効

率が良い.

話題の抽出

Suhら [4]の調査では, フォロワー数が多かったり, Twitterアカウントが作られた時期が古いユーザのツ

イートはリツイートされやすいという結果が出ている. このようなユーザはツイート内容の話題界隈では著

名なユーザであるといえる. すなわち, その話題について興味あるユーザにとって, 著名ユーザのツイート

は重要な情報である. よりリツイートされるほど, その重要度は高いと考えられる. リツイートは興味ある

話題についてのツイートの重要度を決める指標となりうる.
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第3章 ユーザの興味判別

自分に有益な情報を与えるユーザを探すためには, ユーザの興味を判別する必要がある. Twitterにおい

てユーザの興味判断に使える情報は様々なものがある.

3.1 フォロー関係

ユーザが他のユーザをフォローする場合, フォローするユーザは自分に興味ある内容をツイートするユー

ザであると考えられる. そのため, フォロー関係からユーザのクラスタリングを行った場合, 同一クラスタ

内のユーザは興味が似ていると判断できる.

フォロー関係からユーザのクラスタリングを行う場合, 協調フィルタリングという手法が有効である. 同

じ興味を持っているユーザは同じようなものを好むとするのが協調フィルタリングの考え方である. 協調

フィルタリングは主に Amazonなどイーコマースサイトにおいて, 商品の推薦システムに利用されている.

例えば, あるユーザ Aがいたとき, ユーザ Aと興味が似ているユーザ B が買っている商品をユーザ Aに

も推薦する. このことから, 同じような商品を買っているユーザは同一の興味を持っていると推測すること

ができる. Twitterについて利用すると, 同じようなユーザをフォローしているユーザ達は同一のクラスタ

であると考えることができる. Hannonら [5]はツイートや Twitterにおけるソーシャルグラフからフォロ

ウィー対象ユーザ発見を促した. 彼らのソーシャルグラフを利用した手法では, ユーザのフォロウィー ID,

フォロワー ID, その両方の IDという 3種類をそれぞれユーザのプロフィールと見立てて, 協調フィルタリ

ングを用いてユーザ推薦を行った. また, フォロー関係を可視化したものとして TwitterGraph3を挙げる.

TwitterGrpahは, 表示されているユーザ Aをクリックすると, ユーザ Aのフォロウィーの一部が表示され

る. もし, もともと表示されていた別のユーザBと新たに表示されたユーザAのフォロウィーとの間にフォ

ロー関係がある場合, 新たに線が繋がれる. その結果, ユーザ Aとユーザ Bとの共通のフォロウィーが浮か

び上がる. この共通のフォロウィーを一つのクラスタとして見ることで, ユーザのクラスタリングをするこ

とができる.

このようにフォロー関係を利用すると, 興味が類似し, 関係が近いユーザを探すことが容易となる.

3.2 ツイート内容分析

ユーザのツイート内容には, そのユーザの興味ある内容を含んでいることが多い. そのため, ユーザのツ

イート内容を分析することでユーザの興味を見つけることができる. Michelsonら [6]は, Wikipediaを知識

ベースとしてツイート内容のカテゴライズ行い, ユーザの興味を発見した. 彼らは, ツイート内容から重要

なワードをいくつか発見し, それらから上位のカテゴリを決定する. そして, ユーザの複数のツイートに対

してカテゴライズを行い, 最終的にユーザの興味を推測した.

また, ツイートは 140字の非常に短いメッセージであるため, 通常の文章解析手法の場合良い結果が出に

くいことが多い. 西田ら [1]は形態素解析に依存せず, 学習対象の変化に素早く追従可能なアルゴリズムと

3http://twittergraph.wetcradle.com/
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図 3.1: TwitterGraph

して, データ圧縮によるテキストの圧縮され易さを応用した分類方法を提案した. 彼らはツイートを着目す

る話題に関するツイートの集合 (話題モデル)とそれ以外のツイートの集合 (比較モデル)の両方を基に圧縮

したとき, どちらのモデルを基にしたほうが圧縮しやすいかによって分類を行った. もし, 話題モデルのほ

うが圧縮しやすい場合はその話題に関する可能性が高いとみなした. このようにツイート分析には, ツイー

トの特徴を利用する手法が必要となる.

3.3 リツイートユーザ

表 3.1: リツイートリスト例

User Retweet A Retweet B Retweet C Retweet D Retweet E

W ○ × ○ ○ ○

X × ○ ○ ○ ×

Y × × ○ ○ ○

Z ○ ○ × × ×

2章で述べたとおり, リツイートしたユーザ達はその内容について興味を持っていると考えることができ

る. つまり, ユーザの行った複数のリツイート情報をユーザの興味全体であるとみることができる.

また, 協調フィルタリングの考えから興味が似たユーザを見つけることが可能である. 表 3.1は複数のリ

ツイートをそれぞれ行ったかどうか示した例である. 例えば, ユーザWはリツイート A, C, D, Eに関して

リツイートを行った. リツイートをユーザの興味指標としてみる場合, ユーザWはリツイート B以外の内

容に興味を持っていると考えることができる. また, ユーザ Yはリツイート C, D, Eに関してリツイートを

行い, それぞれに興味を持っている. この結果から, ユーザWとユーザ Yの興味は類似していると考える
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ことが可能である. このように, リツイートを協調フィルタリングの考えに利用することで, 興味類似ユー

ザを見つけることができる.

また, ユーザの興味内容まで知りたい場合は前節のようにツイート内容を評価する必要がある. しかし,

本研究の目的においては同一の興味を持つユーザを探すことが重要であり, その内容は考慮する必要がない.

そのため, リツイートを多く共有しているかどうかを見るだけで興味が類似したユーザを発見することがで

きるリツイート情報は本研究にとって有用であると考えられる. また, 内容を解析する手間がないため, ツ

イート本文の言語によらず, 興味が似ているユーザを発見することが可能となる.
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第4章 先行研究

4.1 概要

先行研究として本論文著者が作成したオーバーラップグラフ [14]について述べる. 2章に論述したように,

リツイートをしているユーザ達は同一の興味を持っている. すなわち, リツイートを共有するほど, 興味が

より類似していると考えられる. 先行研究では, まず特定のユーザ (センターユーザ)の行ったリツイートを

収集し, それらの伝搬経路を推定し, 経路木として可視化した. そして, それら経路木を重ね合わせて, 複数

回登場したユーザを可視化したオーバーラップグラフと呼ばれるものを作成し, フォロー対象者発見を促し

た. この先行研究の考え方である, リツイート情報の重ね合わせという観点を本研究にも利用する.

4.2 リツイート経路木

図 4.1: リツイート伝搬経路木

4.2.1 伝搬経路推定

Twitterから提供される公式リツイートの情報には, ユーザがリツイートした時刻は含まれているが, 誰

からリツイートしたかという情報は含まれていない. そのため, リツイートした時刻から伝搬経路を推定し
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た. ユーザは自分のタイムラインに流れてきたリツイート (or ツイート)か検索などで見つけたリツイート

(or ツイート)に対してリツイートを行う. 前者の場合, タイムラインに表示されるのはフォロウィーのもの

に限られる. そのため, 自分より早くリツイートを行ったフォロウィーからリツイートを行ったと推定した.

もし, 該当するユーザがいなかった場合, リツイート元のユーザから直にリツイートを行ったとした. また,

後者の場合も同様にリツイート元からリツイートを行ったとした.

4.2.2 伝搬経路の可視化

図 4.1が実際に伝搬経路木を可視化した例である. 三角のノードがリツイート元 (ルートユーザ)であり,

四角のノードがセンターユーザである. リツイートは矢印の方向に伝搬される. ノードの色がリツイートし

た時刻を示しており, 色が濃いほど時刻が後になっている. また, Twitterでは, リツイートを行った後に, そ

のリツイートを解除することができる. 伝搬経路中のユーザがリツイートをやめた場合, そのユーザ以降に

リツイートしたユーザ群の伝搬経路を辿ることができなくなる. そういった場合はルートユーザから直接リ

ツイートをしたと推測し, エッジを点線で表すことで差別化をした.

リツイートの伝搬経路を可視化することで, リツイートにおけるユーザ間の関係を知ることができる.

4.3 オーバーラップグラフ

オーバーラップグラフは, 作成した複数のリツイート伝搬経路木について, 二回以上登場しているユーザ

を集め, そのユーザからリツイート元までの経路を重ね合わせたものとなっている. 図 4.2はオーバーラッ

プグラフの構成例である. リツイート伝搬経路木 A, B, Cを重ね合わせた結果, 二回以上登場したユーザ

とそのユーザからルートユーザまでの経路途中に出てきたユーザ, それぞれのリツイートのルートユーザが

オーバーラップグラフには存在する.

図 4.3は実際に作成したオーバーラップグラフ例である. オーバーラップグラフ上の要素は以下のように

なっている.

• 四角ノード：センターユーザ

• 三角ノード：ルートユーザ

• ノード色の濃さ：リツイート共有回数

• エッジの方向：リツイート伝搬方向

• エッジの太さ：パスの個数

オーバーラップグラフからはどのユーザがセンターユーザと興味がより類似していて, そのユーザとの関係

がどうなっているかということを理解しやすい. 特に図 4.3中ユーザ Aのようなセンターユーザとは関係

が遠いが, 興味が類似しているユーザを発見することができる. このユーザは, 自分の知らないところで, 複

数の同じツイートに対して自分と同様にリツイートを行っているユーザである. 個々のリツイート経路を

可視化してもそのユーザはただのユーザと扱われていた. だが, リツイートの情報を重ね合わせたことがこ

のユーザの発見に繋がっている. よって, オーバーラップグラフではこのような潜在的に自分と同じ興味を

持っているユーザをグラフ表示することで直感的に発見することに優れていると言える.
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Propagation Tree A

Propagation Tree B

Propagation Tree C

Overlap Graph

図 4.2: オーバーラップグラフ構成例
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図 4.3: オーバーラップグラフ
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4.4 評価

オーバーラップグラフから見つかったユーザ達が本当にセンターユーザと同じ興味を持っているかを評価

する必要がある. 先行研究では, 発見したユーザ群 (Highestユーザ)とセンターユーザと 1件しかリツイー

トを共有していないユーザ群 (Lowestユーザ)を以下の要素から評価し, 比較した.

• リツイート数

• センターユーザの興味あるリツイート数

• センターユーザとのコサイン類似度

また, 評価に使ったデータセットは以下のとおりである.

• センターユーザのリツイート 100件

• 3日分の Highestユーザ, Lowestユーザのリツイート含むツイート

4.4.1 ツイート及びリツイート分類

図 4.4: 評価手順 1

ツイート分類の手順として, まずセンターユーザは図 4.4のように, 自分のリツイートを自身の手で分類

する. このとき, すでに分類したカテゴリが存在するならそのカテゴリに, ないなら新たにカテゴリを作成
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図 4.5: 評価手順 2

して分類する. ここで, 分類された n個のカテゴリを CAT1 ∼ CATn と表す. 次にセンターユーザは図 4.5

のように, Highestユーザのツイートの中からリツイートのみを CAT1 ∼ CATnに沿って分類する. 通常の

ツイートや該当するカテゴリがない場合は分類不可という新たなカテゴリ CATn+1 として分類する. そし

て, Lowestユーザのツイートも同様に分類する.

4.4.2 カテゴリ特徴ベクトル

それぞれのツイートをカテゴライズした結果から以下のような n+1次元ベクトルを得ることができる.

Cuser = (C1, C2, ..., Cn, Cn+1)

Ci は CATi のカテゴリに分類されたリツイート数である. このベクトルのことをカテゴリ特徴ベクトルと

呼ぶ. それぞれのユーザのカテゴリ特徴ベクトルを用いて, センターユーザとのコサイン類似度を求める. 2

ユーザ間のコサイン類似度は以下の式で導出される.

CuserA ·CuserB

|CuserA| × |CuserB |

この値が高いほどユーザ間の興味は似ていると考えることができる.
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表 4.1: 評価結果

User Number of retweet Number of good retweet Ratio of good retweet Cosine similarity

A 11 8 0.7273 0.0154

B 11 10 0.9090 0.0123

C 26 20 0.7692 0.0175

V 18 6 0.3333 0.0092

W 5 1 0.2000 0.0003

X 2 1 0.5000 0.0542

Y 19 0 0 0

Z 1 1 1 0.0386

4.4.3 結果

コサイン類似度

Highestユーザ, A, B, C及び Lowestユーザ, V, W, X, Y, Zについての検証結果が表 4.1である. 表 4.1

から, Highestユーザのコサイン類似度は Lowestユーザよりも高い結果となっていることがわかる. 例外的

にユーザ X, Zは値が高くなっているが, 彼らのリツイート回数は少ないため, 適切なユーザではない. この

ように, オーバーラップグラフから見つかったユーザは確かにセンターユーザと同じ興味を持っているユー

ザであることがわかる.

ハブユーザ

ユーザ V, Yはリツイート回数は多いが, センターユーザの興味ある内容についてはリツイート数が少な

い. 彼らはいろいろな話題についてリツイートをするハブユーザとなっており, ハブユーザとしては有能で

ある. だが, 先行研究ではセンターユーザの興味ある内容をリツイートするユーザを探しているため, 不適

当である.



23

第5章 提案システム

5.1 概要

Twitterにおいて, フォロウィーの数が多くなるとタイムラインに表示されるツイート数は膨大になる.

そのため, 自分に有益な情報が雑多な情報に埋もれてしまうことがある. リツイートされたツイートはリツ

イートユーザによって有益であると判断されたものであることを考慮すると, リツイートを用いることで与

えられるツイート群から有益なものを抽出できると考えられる. そこで, 本システムは対象ユーザのタイム

ラインをリアルタイムに監視することで, そのユーザにとって有益なリツイートを提供するユーザを推薦す

る. 基本的な考え方は 4章と同様で, リツイートを共有しているユーザ達は同一の興味を持っていると推測

する. そのため, 自分とより興味が似ている推薦ユーザから与えられるリツイートは, 自分にとっても興味

ある内容であると考えられる. ユーザがリツイートをするたびに, そのツイートをリツイートしたユーザリ

ストを取得し, サーバ内に保存することで推薦ユーザを更新する. 本システムは, 推薦ユーザから与えられ

るツイート及びリツイートを 2つの手法でユーザに提示する.

5.2 情報提示方法

5.2.1 リスト管理システム

本システムでは Twitterから提供されるリスト機能を用いてユーザに情報を提示する. リスト機能は, リ

ストに登録したユーザのツイートのみを表示できる機能である. TwitterのWebクライアントでは登録ユー

ザの行ったリツイートは表示されないが, 他の Twitterクライアントによっては見ることができる. そのた

め, ある特定のユーザ達のみのツイートを見たい時にリストで管理する方法は有能である. また, リストに

追加するユーザをフォローしている必要はない. 推薦ユーザリストは非公開リストとして管理されており,

ユーザがリツイートを行って推薦結果が変化したときに, 非公開リストも自動で変更される. Twitterが提

供している機能であるため, ユーザは Twitterにアクセスできる環境ならばいつでも推薦ユーザのツイート

を見ることができる.

5.2.2 リツイート専用Viewer

推薦ユーザのリツイートのみを重点的に監視するために, ユーザインターフェースとして図 5.1のような

リツイート専用 Viewerを作成した. この Viewerにはユーザが行ったリツイート, 推薦ユーザが行ったリツ

イートが表示される. また, 推薦ユーザが行ったリツイートから, ユーザのタイムラインには無い興味ある

リツイートを推薦し, 提示している. リツイートのみを抽出して表示している Viewerであるため, Twitter

におけるリスト機能よりも有益な情報のみに着目して観察することが可能となっている.
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図 5.1: リツイート専用 Viewer

5.3 特徴

本システムを利用する場合, 様々な恩恵を得ることができる.

5.3.1 自動リスト管理機構

ユーザが自分のタイムラインの中で見たいツイートを分けたい場合, 大抵がクラスタ別にリストとして

ユーザを管理する方法を取る. 興味あるユーザリストを作成しようとした場合, 明確に分類するユーザが決

まっている場合はリスト作成は容易である. だが, 分類基準が曖昧なユーザをリスト管理するのは非常に難

しい. 本システムではリストを自動管理しているため, ユーザの判断の曖昧さを解消している. また, リツ

イートを行ったら逐次推薦ユーザを更新しているため, 特にユーザの手を煩わすことなく, 無意識的にリス

トを最新の推薦されたユーザリストとして管理することが可能となっている.

リストに追加した時は興味ある内容をツイートするユーザであったが, 後に実はそのユーザはあまり興

味ある内容をツイートしないことが発覚する場合もある. 本システムでは, 蓄積されたデータを利用して推

薦を行っているため, 一時的な興味に左右されることがなく, 興味類似度が高いユーザを推薦することがで

きる.

5.3.2 未知ユーザの発見

本システムはリツイート共有情報を利用しているため, 自分とは関係がない未知のユーザが推薦されるこ

とがある. このようなユーザは先行研究においても発見することができた, 潜在的に自分と興味が似ている

ユーザである. 通常, 自分の興味ある内容をツイートまたはリツイートするユーザをフォロウィー以外から

探そうとする場合は難しい. 本システムを利用することでそのようなユーザを発見し, フォローの補助をす

ることができる.
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第6章 実装

6.1 開発環境

リツイートユーザ情報取得に TwitterAPIを使用した. 具体的に利用したリソースは以下のものである.

表 6.1: 使用した API

リソース 取得データ

GET statuses/retweeted by user 特定のユーザの行ったリツイート

GET statuses/retweeted by リツイートを行ったユーザリスト

なお, 本システムは APIversion1.0を使用している. 本論文執筆時現在, TwitterAPIは version1.1に移行

期間である. そのため, 使用しているAPIの中には今後利用できなくなるリソースがあるため, 適宜利用でき

るように手法を変えなければならない場合がある. また, APIを使う際に JAVAラッパである Twitter4j4を

利用した.

6.2 システム運用

運用中の処理の流れは図 6.1である. システム運用中は常にユーザのタイムラインを監視している. ユー

ザがリツイートを行ったとき, Twitter4jを通して Twitterからリツイートユーザリストを取得する. 取得

してきたリツイートユーザリストを次節で述べる推薦ユーザ導出アルゴリズムに使用し, 推薦ユーザを更新

する. もし, 推薦ユーザが変化した場合, Twitter上でのリストを変更し, 使用ユーザにリプライの形で変更

した旨を伝える. また, リツイート Viewerの推薦ユーザリストも変更する. その際に, 推薦ユーザの過去に

行ったリツイートを取得する.

6.3 推薦ユーザ導出アルゴリズム

サーバ上にはユーザのリツイート共有回数リストが保存されている. ここで, 共有回数をスコア sとする.

スコアは以下のように, ユーザ名 uとセットでリストとして保存されている.

ScoreList = ([u1, s1], [u2, s2]..., [un, sn])

リツイートを共有している回数が多いユーザは, より興味が似ているユーザであり, 推薦ユーザと考えるこ

とができる. ユーザがリツイートを行った場合, 推薦ユーザは以下の手順で更新される.

1. リツイートユーザリスト取得

4http://twitter4j.org/ja/index.html
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図 6.1: システム図
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2. 共有回数データを更新

3. 共有回数上位 5人を推薦ユーザ

まず, あるツイートをリツイートをした k人のユーザのリスト

User = (u1, u2, ..., uk)

を Twitterから取得する. 次に, サーバ上に保存しているユーザのリツイート共有回数リストを更新する.

Userのそれぞれ該当するスコア sを取得し, 加算する. もし, リツイートユーザ uiが ScoreListに存在し

ていない場合は, 新たに [ui, 1]を ScoreListに追加する. そして, 反映されたスコアの上位 5ユーザを新た

な推薦ユーザとして推薦する.

6.4 初期状態生成

本システムを運用する下準備として, ユーザは本システムのアプリ認証を行う. この認証には, OAuth認

証 (6.5)を使用する. 認証後はサーバから UserStreamを使用することで Twitterとコネクションを張り,

ユーザのタイムラインを監視する. また, 初期にデータがない状態から運用を始めると, 適切な推薦結果を得

られるまで時間がかかってしまう. そのため, 運用開始時に利用ユーザの過去 20件分のリツイートを元に仮

の推薦ユーザを導出しておく. そして, 仮推薦ユーザを Twitter上のリストに追加, 及びリツイート Viewer

に反映させる.

6.5 OAuth認証

本システムを使用するにあたって, ユーザ認証として OAuth認証を利用している. OAuth認証では直接

Twitterでのパスワードを利用せず, 与えられるアクセストークンを利用するため, パスワードの保護に繋

がる. 例として, Twitterのアプリケーションを OAuth認証を行って利用する手順を以下に示す.

1. アプリを Twitterに登録して, コンシューマーキーとコンシューマーシークレット取得

2. ユーザがアプリを起動

3. アプリが Twitterにコンシューマーキー, コンシューマーシークレットを渡す

4. Twitterがリクエストトークン, リクエストシークレットを発行

5. アプリはユーザにリクエストトークン, リクエストシークレットを渡し, Twitterでの認証ページに

誘導

6. ユーザが認証後, 認証鍵を取得でき, ユーザはアプリにリダイレクトされる

7. 認証鍵とリクエストトークン, リクエストシークレットを Twitterに渡す

8. Twitterからアクセストークンとアクセスシークレットを取得

今回は, Twitter developers5にてアプリを登録し, アクセストークン, アクセスシークレットを得た.

5http://dev.twitter.com/
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図 6.2: OAuth認証例
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第7章 評価実験

7.1 概要

リツイートを共有しているユーザ達が同一の興味を持っていることは, 先行研究にて示している. だが, 提

案システムを使用することで, 本当に興味ある内容を得られやすくなったか評価する必要がある.

7.2 手法

本研究の評価実験として, 推薦ユーザから与えられるリツイートは通常のタイムラインに比べてユーザの

興味ある内容をどの程度含んでいるか評価した. 手法としては, 以下の通りである.

1. システムの登録

2. システム運用 (1か月)

3. ツイートの評価

4. 有益率の導出

まず, 本検証システムを利用できるようにするために, 被験者には Twitterにアプリの登録をしてもらった.

次に, 1か月間の間通常通り Twitterを利用してもらった. 被験者は Twitterのリストのページから, いつで

も推薦されたユーザ及びツイートを確認できる状態であった.

1か月の運用後, 被験者にツイートの評価させた. 評価に使用したツイートは, 被験者のタイムライン上

にあるツイート及びリツイート, 最終的に推薦されたユーザから与えられるリツイート, 推薦対象外となっ

たユーザのリツイートである. ここで言う, 推薦対象外ユーザとは, リツイート共有回数リストには入って

いるが, システムの最終的な推薦結果には選ばれなかったユーザのことである. それぞれのツイートを被験

者の主観で興味ある, 面白いと思うツイートは True, そうでないツイートは Falseという 2択で評価させた.

評価時には, 全てのツイート, リツイートを混ぜた状態, 且つツイート内容のみ提示することで, リツイート

かどうかを伏せた状態で評価させた. 評価結果から, それぞれにどれだけ興味ある内容が含まれているかと

いう有益率を導出した.

7.3 データセット

被験者は 本論文著者を含む本学学生 5名である. いずれのユーザもリツイートを日常的に行っているユー

ザである. また, ツイートの評価は以下のものからランダムに 100件抽出したものを利用した.

• 被験者のタイムラインから取得したリツイートを含むツイート 800件

• 推薦されたユーザ達の行ったリツイート

• 推薦対象外のユーザ達の行ったリツイート
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7.4 結果

表 7.1: 評価結果

ユーザ タイムライン有益率 推薦ユーザリツイート有益率 対象外ユーザリツイート有益率

A 0.14 0.48 0.34

B 0.10 0.26 0.20

C 0.11 0.17 0.14

D 0.05 0.22 0.29

E 0.28 0.24 0.39

図 7.1: 有益率結果

表 7.1, 図 7.1が通常のタイムライン, 推薦ユーザから与えられるリツイート, 推薦対象外ユーザから与え

られるリツイートの有益率を示したものである. タイムライン有益率は以下の式 7.4で求められる.

有益率 =
良ツイート+良リツイート数

ツイート数+リツイート数

また, 推薦ユーザ及び対象外ユーザリツイート有益率は, 式 7.4において, ツイート数及び良ツイート数を 0

とし, リツイートのみを考慮した式で求められる.

それぞれの有益率は, 取得した 100件中何件のツイート及びリツイートが興味ある内容であるかを示して

いる. そのため, 有益率が高いほど興味ある内容が含まれていることになっている. また, 表 7.2は取得した
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表 7.2: タイムラインにおける評価結果

ユーザ ツイート数 良ツイート数 ツイート有益率 リツイート数 良リツイート数 リツイート有益率

A 88 9 0.10 12 5 0.42

B 84 7 0.08 16 3 0.19

C 88 10 0.11 12 1 0.08

D 76 3 0.04 24 2 0.08

E 81 19 0.23 19 9 0.47

タイムライン情報をツイート, リツイート別に分けて有益率を示しているものである. 式 7.4において, そ

れぞれツイート, リツイートのみを考慮することで導出される. 通常のツイートはすべて不必要である情報

とは限らず, 興味ある内容も含まれる. そのため, タイムライン中のツイートの有益率もタイムライン全体

の有益率を見る際に重要になる.

ユーザ A, B, Cの結果を見ると, 推薦ユーザリツイート有益率が最も高く, 次に対象外ユーザリツイート

有益率, そしてタイムラインの有益率が一番低くなっていることがわかる. つまり, システムで推薦された

ユーザのリツイート群を見ているほうが, タイムラインを見ているよりも興味ある内容に出会いやすいとい

うことである. タイムラインと推薦ユーザから与えられる情報の両方を見る場合でも, 事実上運用中の情報

有益率全体は向上する.

ユーザ Dの場合, 推薦対象外ユーザリツイート有益率が最も高い結果となった. 推薦対象外ユーザは, リ

ツイート共有回数が 1回以上ではあるが, 推薦ユーザよりは共有回数が少ないユーザである. ユーザDに関

しては, ユーザの持つ興味範囲が広く, 推薦対象外ユーザのリツイート内容についてもカバーしている可能

性がある. その場合, 興味を絞った推薦ユーザよりも, 少しずつ興味範囲が分散している対象外ユーザのほ

うが有益率は高くなると考えられる.

ユーザ Eの場合は対象外ユーザリツイート有益率が最も高く, 推薦ユーザリツイート有益率が最も低い結

果となった. 表 7.2をみると, もともとタイムライン中のツイート有益率は他のユーザよりも高くなってい

ることがわかる. つまり, ユーザ Eのタイムラインには, リツイートはしないがユーザ Eにとって興味ある

ツイートを行うユーザが多いと考えられる. また, 推薦されたユーザはユーザ Eの興味ある内容以上に別の

ジャンルについてリツイートを行っていると推察できる.

以上のことから, 通常のタイムラインより, 本システムが推薦したユーザのリツイート情報のほうがユー

ザにとって有益な情報を含みやすいといえる.
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第8章 重みづけによる推薦ユーザ変化シミュレー

ション

8.1 概要

現在, 提案システムでは推薦ユーザを決定する際にリツイート共有回数の多さを比較している. この手法

の場合, 過去のリツイート共有回数を引き継いているため, 以前は推薦ユーザとして適切であったが, 現在は

そうでなくなったユーザの対処が難しい. そこで, 過去のデータに重みづけを行うことで, 新規の情報をよ

り反映した推薦ユーザを導出することができる. 今回は推薦ユーザを更新する際にある一定の重み定数を過

去のデータに掛けることで, 推薦結果ユーザがどのように変化するかシミュレーションを行った.

8.2 データセット

本研究の検証実験におけるユーザ Bは検証実験ユーザの中でも, システム運用中最もリツイート回数が多

かったため, 今回のシミュレーション対象ユーザとした. 提案システム運用中に保存してある, 対象ユーザ

のリツイートデータ (リツイートをしたユーザリスト)を使用した. また, 重み定数 µ を 0.95から 0.01刻み

で 0.99までとしてシミュレーションを行った.

8.3 手法

本シミュレーションでは, 以下の式 8.1のように, 推薦ユーザを更新する際に, 過去のリツイート共有回数

データに全体に重み定数 µを掛ける.

Score = Score ∗ µ (8.1)

その後, リツイートしたユーザの共有回数を 1加算する. また, 初めて登場するリツイートユーザの Score

は 1とする. システム運用中に保存した, それぞれのリツイートに対してリツイートをしたユーザリストを

使用し, 重みをかけた場合の推薦ユーザ及びそのスコアの変化をシミュレーションした.

8.4 結果

表 8.1は最終的に得られた推薦ユーザリストとそのスコアを示している. 重み無しの場合, このスコアはリ

ツイート共有回数と同値である. このスコアが低いほど, 新規ユーザのデータが生かされやすいこととなっ

ている.

この中で注目すべきところは, 以下のような条件を満たすスコアである.

Score < 1.00/µ (8.2)
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表 8.1: シミュレーション結果 (推薦ユーザリスト, スコア)

スコア順位 µ = 1.00(重みなし) µ = 0.99 µ = 0.98 µ = 0.97 µ = 0.96 µ = 0.95

1位 F (19) F (5.66) F (2.91) F (1.83) Y (1.73) Y (1.67)

2位 G (12) I (2.70) Y (1.88) Y (1.80) F (1.26) X (1.10)

3位 H (8) Z (2.26) I (1.74) X (1.39) X (1.23) Z (1.04)

4位 I (7) G (2.25) Z (1.65) Z (1.34) Z (1.16) W (1.01)

5位 J (6) H (2.23) X (1.56) I (1.25) W (1.03) V (1.00)

これは, スコア結果に µを掛けた値が 1.00未満になるスコアである. スコア計算には前述した式 8.1を使用

する. 推薦ユーザのスコアがこの条件を満たす場合, 次にユーザがリツイートをしたとき, 初めて出現した

リツイートユーザも推薦対象となりうる. この場合, 推薦ユーザがリツイートを多く共有しているユーザで

あるという定義から外れてしまい, 適切ではない. そのため, 重みを掛ける場合, 推薦ユーザとなりうるスコ

アの閾値が低くなりすぎないような重みを考えるべきである.

次に, 推薦ユーザリストに着目してみる. 太字で表示されているユーザ F, G, H, I, Jは重みを掛けなかっ

た場合の推薦ユーザである. µ = 0.98以下の結果を見ると, 最大でも 2ユーザのみが残る結果となった. 特

に µ = 0.95では, 推薦ユーザはすべて別のユーザとなった. 推薦結果が全て別のユーザになるということ

は, 本来残っていてほしいユーザまでも排除してしまっている可能性がある.

このシミュレーション結果からは, スコアに掛ける重みがどの程度推薦ユーザの変化に影響するかを理解

することができた. また, 推薦ユーザスコアの閾値など, 共通して則っていなければならない条件は複数存

在した. 具体的にどの重みが良いかは, 利用ユーザの考え方によって変わってくる. そのため, 利用ユーザの

求める重みの掛け方をどのように決定していくかを今後検討する必要がある.
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9.1 結論

本研究では, Twitterにおけるリツイート機能に着目して, 自分に興味ある情報を与えるユーザを推薦し

た. ユーザが通常通りリツイートを行うだけで, 自動的に推薦ユーザを更新することができる. ユーザは本

研究が提供するリツイート Viewrerや Twitter上のリストを観察することで, 推薦ユーザから与えられる有

益な情報を見ることができる.

評価実験の結果, 確かに推薦ユーザが与える情報にはユーザの興味ある内容を含みやすいことが分かった.

そのため, 本システムが推薦したユーザからの情報を見ることで, ユーザが得る興味あるツイート率はよく

なった.

9.2 今後の課題

9.2.1 リアルタイム性のあるユーザの興味に対する対処

タイムラインにおけるトレンドは, その時に起こっているイベントや話題によって変化が激しい. そのた

め, ユーザはある時には興味ある内容であったが, 数日後には興味が全くなくなっているということがある.

本システムのように常に蓄積されたデータを利用している場合, ユーザの潜在的な興味に対しては対応でき

るが, トレンドによってユーザの興味の移り変わるのような瞬間的な興味には対応が難しい. この 2種類の

興味は相反するものであるが, ユーザにとっては両方とも重要である. 前章で述べた重みづけがこの対処に

ついて有効であると考えられる. 今回のシミュレーションでは, 重み定数を一定とした. だが, タイムライン

中のトレンドを反映させるとすると, ユーザがリツイートした時刻を考慮して, 重み定数を動的に変化する

とより適切な推薦ができる可能性がある. また, 重みを掛けるタイミングも考慮する必要があるだろう.
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