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Recently, Twitter becomes widly spread rapidly and attracts much attention as large information sources. One
of the feature of Twitter is that many information is contributed in real time. However, conventional searching
methods like keyword search are not enough to acquire information about user’s interest from Twitter immedi-
ately, because user must type a keyword every time when they want to search. Consequently, the system which
recommends information based on user’s interest in real time is required. It is important for such a system to
analyze user’s contribution and extract user’s preference from Twitter. In this paper, we propose a method of
extracting user’s preference based on collaborative filtering and latent dirichlet allocation. And, we build tweet
recommendation system reflecting user’s preference based this method. We confirmed the validity of the system
by user evaluation experiment.

1. はじめに

近年，Twitterをはじめマイクロブログが急速に普及してい

る．マイクロブログでは，投稿が短文に制限されており，ユー

ザは従来のブログに比べ容易に投稿することができる．そのた

め，リアルタイム性の高い情報が即座に得られる情報源とし

て注目されており，マイクロブログを対象とした研究も盛んに

行われている．一方で，マイクロブログに投稿される情報量は

膨大であり，ユーザがその全てを監視し，その中から必要な情

報だけを抽出することは困難である．そこで，マイクロブログ

では膨大な情報の中からユーザにとって価値のある情報を選別

する機能が必要であると考えられる．現在，マイクロブログか

ら情報を得る方法として，予め着目した投稿者の投稿を監視

する方法が一般的に用いられている．また，この方法に従い，

ユーザにとって価値ある投稿を多くするユーザを推薦する研究

がなされている．しかしながら，通常投稿者は様々な内容の情

報を投稿しており，その全てがユーザにとって価値があるとは

考えにくい．したがって，この方法ではユーザにとって価値の

無い情報も推薦されてしまうという問題が存在する．このこと

から，情報を誰が投稿したのかによって選別するのではなく，

情報の内容がユーザにとって価値があるか否かによって選別す

るべきである．

そこで，本研究では Twitter を対象とし潜在的ディリクレ

配分法を用いてユーザのトピック分布を推定し，そのトピック

分布に基いて協調フィルタリングによりユーザ興味の推定手法

を提案する．また，推定した興味をもとに，マイクロブログ上

の投稿を選別し，ユーザに推薦する情報推薦システムを構築

した．興味の推定では，潜在的ディリクレ配分法を用いること

で，ユーザの興味対象を単語単位ではなくトピック単位で推定

することができ，単語間の関連性を考慮することができる．ま

た，単語からトピックという単位に次元が圧縮されることで，

協調フィルタリングを容易に適用することができ，ユーザが投

稿していない内容についても興味対象として推定することが可

能となる．情報の推薦では，マイクロブログ上の投稿を投稿内
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図 1: 提案システム概要

容からユーザの興味に基づき選別することで，リアルタイムに

ユーザにとって価値のある情報を推薦することができる．

2. 提案システム概要

図 1 に提案システムの概要を示す．提案システムは興味推

定部と情報推薦部からなる．提案システムでは，まず Twitter

からユーザの投稿を収集し，その内容に基づき興味推定部に

おいてユーザの興味を推定する．Twitter上の最新の投稿を収

集し，情報推薦部において投稿の内容を判断し，興味推定部で

ユーザが興味を持つと推定された内容であれば推薦を行う．3

章において興味推定部について，4章において情報推薦部につ

いて詳しく説明する．

3. 興味推定部

図 2 に興味推定部の概要を示す．興味推定部では，潜在的

ディリクレ配分法と協調フィルタリングを組み合わせた興味推

定手法を提案する．まず Twitter APIを用いて Twitterから

複数のユーザについて過去の全投稿文を収集しデータベース

を作成する．このとき，Twitter APIの制約上 3200件より多
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くの投稿を行っているユーザについては，全投稿を収集できな

いため，最新の投稿から 3200件を収集対象とする．このデー

タベースについて潜在的ディリクレ配分法に基づき，トピック

という語の生起確率で表された話題について，トピックごとの

単語分布とユーザ毎のトピック分布を推定する．分析対象とす

る単語を名詞に限定し，投稿文から名詞を抽出して推定を行っ

た．これは，ユーザの興味を表す語は名詞が適切であると考

えたためである．名詞の抽出には，形態素解析器 Senを使用

し，抽出の性能を向上させるため宮城ら [1]にならい，形態素

解析器の辞書にWikipediaのページタイトル名を名詞として

追加している．また，潜在的ディリクレ配分法の適用において

Zhao[2]らにならい，収集した全ユーザの 70％以上が使用し

ていた名詞については分析の対象から除外した．これは，多く

のユーザに用いられる語は一般的な名詞であり，興味対象の分

析において重要ではないと考えられるためである．得られたト

ピック分布において高い生起確率があることは，ユーザが多く

投稿しているといえることから興味があるトピックとする．一

方低いトピックは，あまり投稿していないことはわかるが，「興

味はあるが投稿していない・ユーザにとって未知である」か，

「興味が無い」なのかどちらかわからない．そこで，生起確率

が高いトピックを用いて協調フィルタリングにより，生起確率

が低かったトピックの評価値を推定する．ここで，トピックの

数を T とすると，生起確率が 1
T
より高いトピックを興味があ

るとする．これは， 1
T
がトピック分布が一様分布であった時

の全トピックの生起確率であり，これより大きければユーザは

そのトピックに偏って投稿を行っているといえると考えたため

である．協調フィルタリングによって推定された値をユーザの

トピックに対する興味の強さを表す興味度とする．

3.1 潜在的ディリクレ配分法

潜在的ディリクレ配分法（Latent Dirichlet Allocation，

LDA）[3] に基づきユーザがどのような話題を投稿している

か推定する．LDAは，文書の生成過程を確率的にモデル化し

たトピックモデルの一つである．LDAによって，ユーザ投稿

を構成するトピックの多項分布，各トピックを構成する単語の

多項分布を表現することができる．トピック集合の推定には，

LDAの提案論文では変分ベイズ法が用いられ，また，Gibbs

サンプリング法を用いる方法も提案されている [4]．Gibbsサ

ンプリング法は，十分な反復回数を行えば，高い精度が得られ

ると報告されており [5]，本稿では，トピック集合の推定には

Gibbs サンプリング法を用いることとした．Gibbs サンプリ

ング法では文書が与えられたとき，全ての単語に対してトピッ

クを割り当て，更新式に基づきトピックの更新を繰り返すこと

で各文書のトピック分布を推定する．Gibbsサンプリング法で

の更新式は式（1）で表される．

P (zi = j|z−i,w) ∝
n
(wi)
−i,j + β

n
(·)
−i,j +Wβ

·
n
(di)
−i,j + α

n
(di)
−i + Tα

(1)

ここで，wはデータベース中の語の集合，z−iは各語に割り当

てられた語の集合から更新対象である i番目の語を除いたもの

である．W は語彙数，T はトピック数，αと β はハイパーパ

ラメータである．n
(wi)
−i,j はトピック j に属する語 wi と同じ語

の出現数，n
(·)
−i,j はトピック j に属する語の総数を表す．n

(di)
−i,j

は i 番目の単語が属する文書 di の語のうち，wi を除いてト

ピック j に属する語の数，n
(di)
−i は i番目の単語が属する文書

di の語の総数を表す．十分な反復回数を行い，更新を行うこ

とでデータベースの語のトピックを推定する．トピック j にお

ける語 w の分布 ϕ
(w)
j の推定量は式（2）, 文書 d におけるト

ピック j の分布 θ
(d)
j の推定量は式（3）によって得られる．

ϕ̂j
(w)

=
n
(w)
j + β

n
(·)
j +Wβ

(2)

θ̂j
(d)

=
n
(d)
j + α

n
(d)
· + Tα

(3)

3.2 協調フィルタリング

LDAによって推定されるユーザごとのトピック分布は，あ

くまでユーザの投稿中の単語から推定されたものであり，興味

があっても未投稿な内容は推定できない．また，投稿内容にの

み依存した興味対象分析では，意外性のある情報を推薦するこ

とは難しい．そこで LDAのトピック分布を各トピックに対す

るユーザの評価と捉えることで協調フィルタリングを行う．協

調フィルタリングは，商品の推薦などにおいて用いられる手法

であり，オンラインショップの Amazon においても用いられ

ている [6]．ユーザベース協調フィルタリングでは，あるアイ

テム群に対して評価が似通っているユーザは，あるアイテムに

一方が高い評価をすればもう一方も高い評価をする可能性が高

いという仮定に基づいている．そこで，本研究では潜在的ディ

リクレ配分法のトピック分布をユーザの各トピックに対する評

価と捉えることで協調フィルタリングを行う．これにより，投

稿トピックが似通っているユーザのトピック分布によって，興

味分析対象ユーザのトピックに対する評価を推定することが
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図 3: 情報推薦部概要

できる．まず LDAにより表現されたユーザ毎のトピック分布

をもとにユーザ間の類似度を計算する．本研究では，ユーザ間

類似度としてコサイン類似度を用いる．ユーザ d を推定対象

ユーザとしたとき，ユーザ eとの類似度 wd,e は式（4）によっ

て表される．

wd,e =

∑
j∈zd

rd,j · re,j√∑
j∈zd

r2d,j

√∑
j∈zd

r2e,j

(4)

ここで，zd は，トピックの内ユーザ dの生起確率が 1
T
を超え

ているトピックの集合である．また，rd,j はユーザ dのトピッ

ク分布におけるトピック j の生起確率である．次にユーザ間

類似度をもとに，推定評価値を計算する．潜在的ディリクレ配

分法において，生起確率が高いトピックはユーザの投稿に多く

現れたことを表し，ユーザが興味を持っているトピックである

と仮定する．一方，生起確率が低いトピックは興味の有無がわ

からないことから，協調フィルタリングによって評価値の推定

を行う．ユーザ uのトピック j に対する推定評価値 Pu,j は式

（5）によって表される．

Pu,j =


ˆ

θ
(d)
j (

ˆ
θ
(d)
j > 1

T
)

∑
d∈D−d

rd,z ·wu,d∑
d∈D−d

|wu,d|
(
ˆ

θ
(d)
j ≤ 1

T
)

(5)

ここで，D−dは全ユーザからユーザ dを除いた集合を意味する．

4. 情報推薦部

図 3に情報推薦部の概要を示す．情報推薦部では，まずTwit-

terのパブリックタイムラインを監視し，新しい投稿を取得す

る．ただし，取得する投稿はリツイートを一回以上されたもの

とする．これは，全てのツイートを対象とした場合，ユーザの

日常会話のような情報的な価値が低い投稿が多く推薦されてし

まうためである．リツイートは投稿者以外が引用したことを表

し，情報としての価値が一定以上ある可能性が高いと考え，こ

のような設定とした．次に，その投稿がどのトピックに属する

か判別する．この際，トピックは予め興味推定部で生成したも

のを用いる．ここで，収集した投稿mがm = w1, w2, . . . , wM

という名詞で構成されているとする．M は投稿に含まれた名

詞の数，wi は投稿の i番目に出現した名詞，mは投稿に含ま

表 1: データベースの規模
ユーザ数 投稿総数 単語総数 語彙総数

570 1515804 6505747 141265

れた名詞の集合とする．この投稿が属するトピック kは式（6）

によって決定する．

k = arg max
j(j=1,2,...,T )

P (zi = j|m, z,w) (6)

ここで，P (zi = j|m, z,w)は，式（7）を用いて最大化する

ようにmの各語の割り当てトピックの更新する．

P (zi = j|m−i, z,w) ∝

n
(mwi

,wi)

−i,j + n
(wi)
−i,j + β

n
(m)
−i,j + n

(·)
−i,j +Wβ

·
n
(m)
−i,j + α

n
(m)
−i + Tα

(7)

m−iはmから i番目の語を除いた集合である．また，n
(mwi

,wi)

−i,j

はトピック j に属する語 wi の数と投稿m中の語 wi の数のか

ら投稿mの i番目の語を除いたものである．n
(m)
−i,j はmから

i番目の語を除き，トピック j に属する語の数である．nのう

ちmと関係がないものは，興味推定部で作成したサンプルの

値を用いる．よって，この式を用いてmの各語のトピック割

り当てのみを十分回数反復して更新した後，割り当てトピック

を決定することで P (zi = j|m, z,w)が求まり，投稿 mが属

するトピックが決定できる．取得した投稿の属するトピックが

j であったとする．興味推定部で推定した各ユーザの興味度か

ら，トピック j に興味があるユーザを探す．興味推定部では，

ユーザ uの興味度 Pu,j > 1
T
であったとき，ユーザ uはトピッ

ク j に対して興味があるとした．これより，Pu,j > 1
T
を満た

すユーザ uがいれば，そのユーザに対して投稿の推薦を行う．

5. 性能評価実験

提案システムの性能を検証するため被験者評価実験を行っ

た．興味推定部と情報推薦部のそれぞれについて性能を検証す

る．Twitterから 800ユーザの投稿を 2013年 12月 16日から

遡り収集し，そのうち投稿数が 300 件に満たないユーザと自

動投稿システムであるユーザアカウントを除外した 570 ユー

ザの投稿をデータベースとした．表 1 にデータベースの規模

を示す．興味推定部での潜在的ディリクレ配分法のパラメータ

設定として，ハイパパラメータ αと β は Zhaoら [2]に従い，

α = 50
T
，β = 0.01とした．また，トピック数 T は，T = 10

から 10 刻みで T = 200 について実行し，人手で調べた結果

最も適切にトピックが構成されたと判断した T = 70に設定し

た．Gibbsサンプリングの試行回数は 1000回とした．

5.1 興味推定性能

分析対象に含まれるTwitterユーザ 9人を被験者として，興

味推定結果についてアンケートを行った．アンケートでは生成

された 110トピックについて生起確率上位 10語を提示し，各

トピックを興味がある，どちらでもない，興味がないの 3つに

分類させた．比較手法として LDAの生起確率を用いて興味分

析をした場合を示す．表 2に全被験者の合計性能を示す．興味

はアンケートにおいて被験者が興味ありと答えたトピックの総

数，提示は各手法が興味ありと推定したトピックの総数，正答

3
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表 2: 興味推定性能
手法 正答 提示 興味 適合率 再現率 F 値

LDA 58 78 317 0.744 0.183 0.294

提案 87 153 317 0.569 0.274 0.370

@ ユーザC

@ ユーザC

@ ユーザG

@ ユーザF

ツイート

“テレビをつけたらビックデータの特集が・・・”

“SNS研究のまとめ記事書いた：http・・・”

“○○の最新作の情報が公開されてる・・・”

“名古屋は雪がすごい・・・”

推薦君

推薦君

推薦君

推薦君

@suisenW

@suisenW

@suisenW

@suisenW

図 4: 情報推薦システムの出力例

は推定したうち実際にユーザが興味をもっていたトピックの総

数である．各手法について，適合率と再現率，F値を算出した．

提案手法の適合率についてみると，0.569となっており，潜在

的ディリクレ配分法の 0.744 に対して低下している．これは，

潜在的ディリクレ配分法は Twitter 上のユーザ自身の投稿に

基づき推定を行っているため，出力結果の信頼性が高く適合率

が高くなったことが考えられる．これに対して，提案手法では

協調フィルタリングを用いているためユーザの興味を推定する

のに他のユーザの嗜好を利用しており，これらの情報がユーザ

自身の投稿に比べるとノイズが多くなってしまうことが考え

られる．また，協調フィルタリングに用いる情報も潜在的ディ

リクレ配分法によって推定された値であり，実際の興味に完全

に一致するわけではないということも原因と考えられる．一方

で，再現率については提案手法は 0.274 であり，潜在的ディリ

クレ配分法の 0.183 に比べ上昇している．提案手法のほうが提

示数が多いことから，再現率は一般に高くなりやすくこの結果

だけでは性能が向上しているとはいえない．しかし F 値につ

いて見ても値が上昇していることから，適合率と再現率を合わ

せて評価した場合，提案手法は潜在的ディリクレ配分法のみの

に比べ興味推定性能が向上したといえる．これより，提案手法

を用いることで，より多くの興味対象を推定することができ，

また，Twitter 上に投稿していない内容についても推定できる

ことが示された．情報推薦において，ユーザの興味推定をする

際にその網羅性を高めることは，ユーザにとってより多くの有

用な情報を提供できる可能性があり，重要であるといえる．

5.2 情報推薦性能

5.1節と同じ被験者に対し，投稿の推薦を行いその性能を検

証した．図 4のように Twitter上に botを作成し，各被験者

に推薦を行った．推薦された投稿に対し，「興味」，「価値」，「新

規性」の有無について被推薦者にそれぞれ回答させた．比較と

して LDAによって推薦された投稿の結果も示す．表 3に結果

を示す．表中の数字は 3 項目について「有」と回答した推薦

記事の数を示す．これより，提案手法では LDAのみに比べよ

り多くの興味ある投稿を提示することができたことがわかる．

一方で，「興味あり」に比べ「価値あり」と評価された投稿数

表 3: 情報推薦性能
手法 提示数 興味 価値 新規性

LDA 244 157 110 100

提案 450 250 159 178

差分 256 93 48 78

が少ないことから，興味ある内容のトピックを推薦することは

できているものの，その情報としての価値が十分に判断出来な

かったことが考えられる．

6. まとめと今後の展望

本研究では，リアルタイムな情報源として着目されている

Twitter において，ユーザの興味に基づき情報を推薦するシス

テムの提案を行った．潜在的ディリクレ配分法と協調フィルタ

リングを組み合わせた興味推定手法により，ユーザが Twitter

に投稿していない内容についても興味の対象として推定する

ことを可能とした．被験者実験により，興味推定と情報推薦の

性能が LDAのみの場合に比べ向上したことを確認した．今後

は，情報の流行度や新規性を表す指標の検討を行い，ユーザの

興味と情報の価値という二つの指標からより価値ある情報推薦

を目指したい．
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