
Twitterにおけるセレンディピティのあるおすすめユーザの発見

徐哲林 † 周娟 ‡ 高田秀志 ‡

立命館大学大学院情報理工学研究科 † 立命館大学情報理工学部 ‡

1 はじめに

近年，ソーシャルメディアの普及に伴い，人々がネッ
ト上で情報発信 ·情報共有を行うようになった．その
中で，Twitterは，2018年のデータによると，世界で 3
億 2600万人，日本国内で 4500万人のアクティブユー
ザに利用されており，国内外に広く普及している．

Twitterでは，利用者がキーワード検索機能を利用し
てフォローしたいユーザを発見することができるが，
キーワードが曖昧な場合，適切な結果が表示されない
こともある．Twitter公式サイトでは，利用者が関心の
ありそうなユーザを推薦するサービスを提供している．
しかしながら，表示されているおすすめユーザは，本
人がフォローしているユーザと同じジャンルのユーザ
がほとんどである．また，ユーザは必ずしも同じジャ
ンルのユーザだけを期待しているわけではないと考え
られる．そのため，本研究では，ユーザの満足度を向
上させるために，ユーザのツイートとリツイート間に
現れた興味の偏りに着目し，2ホップまでのフォロー
関係の中で，セレンディピティのあるおすすめユーザ
を発見する手法を提案する．

2 セレンディピティ(serendipity)
Resnickが推薦システムの概念を導入したのは 1997
年である．しかし，現在に至っても，利用者の嗜好に
一致した推薦が必ずしも，利用者の満足度を向上でき
るわけではないという問題を抱えている [1]．そのた
め，単に推薦精度に着目するのではなく，セレンディ
ピティという推薦精度以外の評価指標により推薦シス
テムを評価することが重要である [2]．また，ユーザ
にとっては，発見が難しく，かつ満足度の高いセレン
ディピティのあるユーザの推薦が望まれている [3]．
セレンディピティとは，利用者にとってどれだけ魅
力的かつ意外性があるかという要素が加わった概念で
ある [4]．そのため，セレンディピティの定義に基づく
と，本研究ではセレンディピティのあるおすすめユー
ザとは利用者にとって有用な情報発信をしているユー
ザ，すなわちフォローしたいかつ意外な情報を発信す
るユーザである．

3 先行研究

3.1 セレンディピティユーザの推定手法

安部らはフォロー関係で繋がっているユーザの中で，
利用者と興味が似ていないユーザ，すなわち利用者と
類似度の低いユーザに着目し，セレンディピティのあ
るユーザを抽出することを試みた [3]．安部らの研究
では，利用者とフォローしているユーザ間の類似度に
着目した．一方で，本研究は，ユーザ自身のツイート
とリツイート間に現れた興味の偏りに着目する．
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3.2 セレンディピティに関する評価指標

Geらは意外性と有用性を考慮した上で，セレンディ
ピティという指標を定量的に評価する手法を提案して
いる [4]．式 (1) はセレンディピティを評価する式で
ある．意外性のある推薦ユーザの集合 (UNEXP)と利
用者にとって有用な情報を発信する推薦ユーザの集合
(USEFUL)の共通部分が提案したシステムの推薦ユー
ザの集合 (N)に占めた割合がセレンディピティの値で
ある．

serendipity =
|UNEXP ∩ US EFUL|

|N | (1)

式 (1)において，有用な情報を発信する推薦ユーザ
(USEFUL)は利用者によって決定する．また，意外性
のある推薦ユーザ (UNEXP)を評価するために，プリ
ミティブ推薦 (primitive prediction)を導入する．プリミ
ティブ推薦とは利用者プロファイルや過去の利用者の
行動履歴情報に基づいて推定された推薦ユーザの集合
である．つまり，プリミティブ推薦は精度の高い推薦
手法のことである．そのため，提案した推薦手法の結
果 (RS)とプリミティブ推薦の結果 (PM)の差 (式 (2))
が意外性のある推薦ユーザである．

UNEXP = RS \PM (2)

4 提案手法

4.1 提案手法の概要

本提案では，利用者のツイートに現れる興味の上位
部分とリツイートに現れる興味の下位部分の間に偏り
があると仮定する．この興味の偏りの中で，リツイー
トで現れる興味は利用者の惹かれた興味だと考えられ
る．また，Golderらは，利用者と互いにフォローして
いるユーザがフォローしているユーザは利用者にとっ
てフォローしやすいと述べている [5]．そのため，この
ような 2ホップまでのフォロー関係の中で，惹かれた
興味に基づいてセレンディピティのあるおすすめユー
ザを抽出する手法を提案する．

4.2 惹かれた興味

利用者自身が発信する内容より，フォローしている
ユーザによって発信される内容の方が多いので，利用
者がフォローしているユーザのツイートとリツイート
を見ると，それらに突然興味を引かれ，リツイートす
る可能性があると考えられる．そのため，このような
利用者のリツイートに現れる重要度の低い興味，かつ
その利用者のツイートに現れない重要度の高い興味は，
惹かれた興味だと考えられる．
図 1は惹かれた興味である．惹かれた興味は利用者

にとって魅力があるため，リツイートするので，利用
者にとって有用性があると考えられる．また，利用者
のすべての興味の中における出現頻度は高くないので，
そのような興味に基づいて推薦すると，利用者にとっ
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て意外性を感じる可能性があると考えられる．そのた
め，惹かれた興味に基づいて，セレンディピティのあ
るユーザを抽出できるようになると考えられる．

4.3 惹かれた興味の検証

本研究では，利用者のツイートにおけて上位 10％を
占める名詞から現れる興味は利用者本来が持っている
興味だと仮定した上で，リツイートから抽出された名
詞のどの部分に惹かれた興味が存在するのかを検証す
るために，Twitterでランダムに４人の利用者を選択す
る．次に，利用者の最新のツイートとリツイートを 150
件ずつ抽出する．リツイートから抽出された名詞を上
位から 10％ずつに分けて，最下位から４つの部分を
抽出する．

4人の結果を分析したところ，最下位の部分にはノ
イズが多く存在し，興味が一番現れる部分は最下位か
ら第 4部分であることが分かった．表 1はある利用者
の第 4部分，表 2はこのユーザのツイートの上位 10
％の名詞で現れる興味である．表 3はツイートとリツ
イート間の偏りから抽出した惹かれた興味である．サ
ンプル数が少ないが，惹かれた興味が存在することが
見られた．

4.4 提案手法の具体的なステップの概要

本提案の手法を図 2に示す．具体的なステップは以
下の通りである．

1. 利用者のツイートとリツイートを収集する．
2. 形態素解析ツールMeCabを用いてツイートとリ
ツイートに現れる名詞を抽出する．

3. TF-IDFを用いて抽出された名詞の重要度を計算
し，ツイートとリツイートで現れる興味をリスト
アップする．

4. ツイートとリツイートの間に現れる興味の偏りか
ら，惹かれた興味を抽出する．

5. 利用者 Pと互いにフォローしているユーザの中で，
コサイン類似度を用いて利用者の惹かれた興味と
類似度の高いユーザを抽出する．これは，図??に
おけるユーザ Sである．

6. 惹かれた興味と類似度の高いユーザがフォローし
ているユーザの中で，類似度の高いユーザを抽出
する．図 2に示すユーザ Rは，セレンディピティ
のあるおすすめユーザである．

5 おわりに

本稿では，利用者の惹かれた興味に基づき，セレン
ディピティのあるおすすめユーザを発見する手法を提
案した．
今後は，Geらが提案したセレンディピティを評価

する指標 [4]を用いて，提案手法で抽出されたセレン
ディピティのあるおすすめユーザの精度を検証し，評
価を行う．
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