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話題と感情の可視化に基づくフォロイー推薦

山本 湧輝1,a) 熊本 忠彦2,b) 灘本 明代1,c)

概要：Twitterでは任意のユーザをフォローすることで，そのフォローされたユーザ（フォロイーと呼ぶ）

がツイートした内容を自分のタイムライン（TL）に表示させることができるようになる．そのため，実世

界での友人や知人だけでなく，共通の趣味・嗜好を有するユーザや有益な情報をツイートしているユーザ，

好きな有名人（芸能人や政治家，スポーツ選手など）をフォローすることで，自分の TLを充実させること

が可能である．しかしながら，Twitter上には数多くのユーザが存在しているため，その中からユーザが

フォローしたくなるようなユーザ（すなわちフォロイー候補）を探し出すのは面倒な作業と言える．この

問題を解決するために，最適なフォロイー候補の推薦について多くの先行研究がある．これら先行研究で

は，ツイートの話題が似ているユーザをフォロイー候補として推薦する場合が多いが，ツイートの話題が

類似しているからといって，その話題に対するユーザの感情が異なる人をフォロイー候補として推薦する

のは適さない場合も多数存在する．そこで我々は，ユーザの興味のある話題が類似しているかどうかだけ

でなく，その話題に対してどのような感情を持っているかも考慮してフォロイー候補を推薦するシステム

を提案する．このとき，任意の話題に対する感情を表現するために，我々が先行研究で提案した Twitter

向けの 8次元の感情軸（「喜・好」,「安」,「昂」,「哀」,「怖」,「怒・厭」,「驚」,「恥」）を用いることと

し，ツイートからの感情をこの 8軸からなるレーダーチャートを用いて可視化する．

1. はじめに

近年，Twitterの普及により，人々はTwitterを利用して

気軽にそしてリアルタイムに自分の得た情報や思ったこと

や感じたことを発信できるようになっている．そのため，

Twitter上には数多くのユーザが発信した膨大な量の情報

が存在している．Twitterでは任意のユーザをフォローす

ることで，そのフォローされたユーザ（フォロイーと呼ぶ）

がツイートした内容を自分のタイムライン（TL）に表示

させることができるようになっており，実世界での友人や

知人だけでなく，共通の趣味・嗜好を有するユーザや有益

な情報をツイートしているユーザ，好きな有名人（芸能人

や政治家，スポーツ選手など）をフォローすることで，自

分の TLを充実させることが可能である．しかしながら，

2015年 8月現在，世界には 3億 200万人の Twitter月間ア

クティブユーザがいる [1]と言われており，Twitter上には

数多くのユーザが存在している．この中からユーザがフォ

ローしたくなるようなユーザ（すなわちフォロイー候補）
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を探し出すのは困難な作業であり，ユーザにとって実質的

かつ潜在的な不利益となっている．

このような問題を解決するために，任意のユーザに対し

最適なフォロイー候補を推薦することができるシステムが

数多く提案されている．例えば，Pennacchiottiら [2]は，

協調フィルタリング手法を用いてツイートの話題からユー

ザ間の類似度を計算し，フォロイー候補を推薦するシステ

ムを提案している．一方，Guriniら [3]は，クラスタリング

手法を用いてツイートから話題を抽出し，共通あるいは類

似の話題があるかどうかに基づいてフォロイー候補を推薦

するシステムを提案している．このように多くの先行研究

では，ツイートの話題が似ているユーザをフォロイー候補

として推薦しており，その結果，プロ野球の阪神タイガー

スが好きなユーザに対しては阪神タイガースについて多く

ツイートしている人を，ジブリ映画が好きなユーザに対し

てはジブリ映画について多くツイートしている人をフォロ

イー候補として推薦することが可能となっている．

しかしながら，阪神タイガースについて多くツイートし

ていても，アンチ阪神ファンで，阪神の悪口ばかりツイー

トしているユーザもいれば，阪神ファンであっても，阪神

のことを野次ってばかりのユーザもいる．同様に，ジブリ

映画について多くツイートしていても，感動的で泣けるジ

ブリ映画が好きなユーザもいれば，楽しく陽気なジブリ映

© 2015 Information Processing Society of Japan 174



画が好きなユーザもいる．このように，ツイートの話題が

類似しているからといって，それぞれのユーザのその話題

に対する感情を見てみると，必ずしも類似しているとは言

えず，フォロイー候補として適していない場合もある．

そこで我々は，ユーザの興味の対象（すなわちツイート

の話題）が類似しているだけでなく，その話題に対して

ユーザがどのような感情を持っているかも考慮してフォロ

イー候補を推薦するシステムを提案する．

一方，多くの先行研究でインターネットからの感情分

析や感情抽出が行われているが，そのほとんどが Posi-

tive/Negativeといった 2クラス（あるいはNeutralを加え

た 3クラス）の感情を対象としている [4],[5],[6],[7],[8],[9]．

Positiveと Negativeに単純化された感情は，レビューに基

づく商品の推薦/非推薦の決定や賛成意見/反対意見の抽出

といった 2クラス（あるいは 3クラス）に分類可能な問題

には適しているが，より複雑な人の感情を表現したツイー

トを対象とする場合には十分とは言えない．例えば，上述

の阪神タイガースとジブリ映画の例で示したように，ユー

ザの怒りや悲しみ，喜びといった感情を Positive/Negative

だけでは扱えない．そこで本研究では，ツイートの感情を

抽出する際に多次元の感情軸を用いることにする．具体的

には，国語学者の中村が提唱している 10次元の感情軸 [11]

を我々が行った被験者実験の結果に基づいて整理し直すこ

とで， ツイートの感情を表現するのに適した 8次元の感

情軸（「喜・好」,「安」,「昂」,「哀」,「怖」,「怒・厭」,

「驚」,「恥」）[10]を提案している．本研究では，この 8次元

の感情軸を用いて，対象ユーザとフォロイー候補となりう

るユーザのツイートから話題とそれぞれの話題に対する感

情を抽出し，話題と感情の両面において類似しているユー

ザをフォロイー候補として推薦するシステムを提案する．

なお，任意のユーザに対し最も適したフォロイー候補を

抽出するためには，Twitter上のすべてのユーザのツイー

トから話題と感情を抽出する必要があるが，Twitter上に

は非常に多くのユーザが存在しているため現実的ではな

い．そこで本論文では，本研究のはじめの一歩として，任

意のユーザに対し関係の近いユーザを推薦の範囲とするこ

とにする．すなわち，推薦の対象となるユーザ（本論文で

は「対象ユーザ」と呼ぶ）のフォロイーがフォローしてい

るユーザ（すなわちフォロイーのフォロイーであり，本論

文では「ff-ユーザ」と呼ぶ）を推薦の範囲として，この中

からフォロイー候補を決定することにする．

提案システムは，対象ユーザの興味のある話題とそれら

の話題に対する感情の両方が類似している ff-ユーザをフォ

ロイー候補として推薦する．具体的にはまず，対象ユーザ

のツイートとすべての ff-ユーザのツイートを Twitter Rest

API*1を用いて取得する．次に，それぞれの ff-ユーザごと

*1 https://dev.twitter.com/rest/public

に，対象ユーザと各 ff-ユーザのツイートをクラスタリン

グ手法を用いて分類し，各クラスタに分類された両者のツ

イートの分布から両者に共通の話題を抽出する．さらに，

それぞれの共通の話題に対し，対象ユーザとその ff-ユーザ

のツイートの感情値（感情の強さを定量化したもの）を算

出する．以上の結果から，共通の話題が多く，それぞれの

共通の話題に対する感情値が近い ff-ユーザをフォロイー候

補として推薦する．このとき，推薦されたフォロイー候補

がどのようなユーザかを直感的に判断できるよう，抽出さ

れた共通の話題毎に対象ユーザとフォロイー候補の感情値

（8次元の感情軸に対する 8個の感情値）をレーダーチャー

トを用いて表し，この２つのレーダーチャートを重ね合わ

せて提示する．

以下，2章では関連研究について述べ，提案システムの

特徴を明らかにする．3章では共通の話題の抽出方法につ

いて述べ，4章では各共通の話題に対する感情値算出方法

について述べる．5章では話題と感情の可視化について述

べ，6章では評価実験について述べる．最後に 7章では本

論文のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究

Twitterユーザの増加に伴いフォロイーの推薦に関する

研究が多数行われている．北村ら [12]はリプライ等のユー

ザ間関与に基づく 2-hop ユーザ推薦モデルを提案してい

る．Scott ら [13]はフォロー関係から友人を推薦する手法

を提案している．Jilinら [14]は，ソーシャルネットワーク

サイトでツイート抽出した興味とフォロー関係からフォロ

イーを推薦するシステムを提案している．Hannonら [15]

は Twitter でフォローやリプライなどから関連性の高い

ユーザを見つける Twittomenderシステムを提案していま

す．Armentanoら [16]はフォローフォロワー関係からフォ

ロイーの推薦を行っている．これらの研究は，フォロー関

係のみを考慮しており，ツイートの話題と感情を考慮して

いる本研究とは異なるため，我々の提案システムと相補的

に利用することも可能である．また，ツイートの話題のみ

を考慮したフォロイー候補推薦の研究も数多く行われてい

る．久米ら [17]は，ツイートから特徴語を抽出し，その特

徴語から興味を持っているカテゴリを推定するとともに，

カテゴリ（話題）の特徴語をツイートしているユーザを検索

することでフォロイー候補を決定している．熊本ら [18]は

任意の Twitterユーザのツイートの話題と感情を可視化す

るシステムを提案しているが，話題の抽出に Yahoo! キー

フレーズ抽出 API[19]を用いているため，話題がフレーズ

単位で抽出され，二人のユーザに共通の話題を抽出するの

は難しい．そのため，フォロイー候補の推薦は行っていな

い．本研究では，二人のユーザのツイートをクラスタリン

グ手法を用いて分類し，各クラスタに分類された両者のツ

イートの分布から両者に共通の話題の抽出を可能にして
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いる．

一方，感情分析・感情推定に関する研究が多数行われて

いる中で，感情を表現するための多次元の感情モデルも提

案されている．代表的な感情モデルとして，Plutchikのモ

デル [20] がある．このモデルは人間の感情を「嫌悪」⇔

「信頼」，「悲しみ」⇔「喜び」，「驚き」⇔「予測」，「恐れ」

⇔「怒り」の 8 つの基本となる感情に分類している．熊本

ら [21]は新聞記事を読んだ人々が記事に対して受けた印象

をアンケート調査で調べ分析することにより，6 つの感情

軸を提案している．すなわち，「楽しい⇔悲しい」，「うれし

い⇔怒り」，「面白い⇔つまらない」，「楽観的⇔悲観的」，「の

どか⇔緊迫」，「驚き⇔ありふれた」の 6つであり，各感情

軸は反義語関係にある 2種類の印象語で構成されている．

Takaokaら [22]は，中村の提唱した 10 次元の感情軸 [11]

の次元削減を行い，名言の感情をモデル化した 6 次元の感

情軸を提案している．本研究では，中村の 10次元の感情

軸 [11]を我々が行った被験者実験の結果に基づいて整理し

直すことで， ツイートの感情を表現するのに適した 8次

元の感情軸（「喜・好」,「安」,「昂」,「哀」,「怖」,「怒・

厭」,「驚」,「恥」）[10]を用いている点が異なっている．

3. 共通の話題の抽出

提案システムは，対象ユーザと各 ff-ユーザの共通の話題

を二人のツイートから抽出するために，以下の処理を行う．

まず，Twitter Rest API を用いて対象ユーザと ff-ユーザ

のツイートを n個ずつ収集し，計 2n個のツイートを取得す

る．本論文では n個のツイートを新着した 200個のツイー

トとし，合計 400個のツイートを取得する．次に，取得し

たツイートから共通の話題を抽出するために，ツイートの

クラスタリングを行う．このクラスタリングには単文のク

ラスタリングに向いている [24]と報告のあった Repeated

Bisection 法 [25]を用いる *2．クラスタリングの結果，そ

れぞれのクラスタには複数のトピック（話題を示す名詞）

が含まれているが，本研究ではクラスタの中心ベクトルに

最も近いトピックをそのクラスタの話題と定義する．今回

用いたクラスタリングツール bayonでは分割クラスタ数を

指定することができるが，我々の予備実験の結果から分割

数は 10クラスタとした．これら分割されたクラスタから

共通の話題を抽出するために，我々は以下の 2つのポイン

トに着目する．

• それぞれのクラスタにおける対象ユーザと ff-ユーザの

ツイート数の比率あるクラスタ内に対象ユーザと ff-

ユーザのツイートが混在している場合，そのクラスタ

の話題は共通の話題となる可能性があるが，その比率

が 10:1のように偏っている場合と 1:1のように均等な

場合を比べてみれば，均等な場合の方が共通の話題と

*2 実際には Repeated Bisection 法が実装されたクラスタリング
ツールである bayon[26] を用いる

してより適切であると考えられる．そこで，i番目の

クラスタにおける両者のツイート数の比率 Ri を以下

の式を用いて求め，その値が閾値 TR 以下のクラスタ

の話題を両者に共通の話題とする．

Ri =
|Xi − Yi|
Xi + Yi

ここで，Xi は i番目のクラスタに属するユーザ X の

ツイートの数を示し，Yi は i番目のクラスタに属する

ユーザ Y のツイートの数を示す．

• ツイートの凝集性
Repeated Bisection 法はハードクラスタリングである

ため，クラスタリングの対象となったツイートは必ず

いずれかのクラスタに分類される．そのため，単発的

な話題（相互に関連性のない話題）を含むツイートが

「その他」のクラスタともいうべきクラスタ（本論文で

はガベージクラスタと呼ぶ）に集められる傾向がある．

このようなガベージクラスタの話題は，たとえ二人の

ユーザのツイート数が同じであっても，共通の話題と

は言いがたいため，事前に削除する必要がある．そこ

で，ガベージクラスタ内のツイートの話題に関連性が

乏しいことを利用してガベージクラスタを選別し，除

外することにする．具体的には，i番目のクラスタ Ci

のセントロイド ci とそのクラスタに含まれるツイー

ト xのコサイン類似度をツイートごとに求め，その平

方和をクラスタ Ciの凝集性 Aiと定義し，その値が閾

値 TA 未満のクラスタをガベージクラスタとして除外

することにする．

Ai =
∑
x∈Ci

(
x · ci
|x||ci|

)2

以上より，本研究では，両者のツイートの比率 Ri が閾

値 TR 以下であり，かつツイートの凝集性 Aiが閾値 TA以

上であるクラスタを「共通話題クラスタ」と呼び，共通話

題クラスタの中心ベクトルに最も近いトピックを共通の話

題として扱うことにする．なお，それぞれの閾値は我々の

予備実験により，TR = 0.25，TA = 0.60とする．

4. 共通の話題に対する感情値算出

提案システムは，抽出された共通の話題毎に対象ユーザ

と ff-ユーザの感情ベクトル（8次元の感情軸に対する 8個

の感情値からなるベクトル）を算出し，その類似度を求め

る．具体的には，共通話題クラスタ内に含まれるそれぞれ

のツイートから我々が構築した感情語辞書を用いて 8次元

の感情軸に対する 8個の感情値（8次元のベクトル）を求

め，この感情ベクトルをそれぞれのユーザ毎に足し合わせ

た結果得られる感情ベクトルを，その共通の話題に対する

それぞれのユーザの感情ベクトルとする．そして，このよ

うにして得られる 2 つの感情ベクトルのコサイン類似度
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表 1 感情語辞書の例

感情軸 感情語 感情値 感情語 感情値 感情語 感情値

喜・好 楽しみ 0.91 大切だ 0.54 恋しい 0.64

安 安心 0.45 安らぎ 0.81 休息 0.82

昂 昂る 0.45 すごい 0.57 感動 0.72

哀 悲しい 0.45 憂鬱 0.82 痛い 0.62

怖 怖い 0.45 恐怖 0.64 不安 0.55

怒・厭 嫌だ 0.82 怒る 0.87 辛い 0.72

驚 驚く 0.71 驚愕 0.54 慌てる 0.52

恥 赤面 0.72 恥じ 0.87 照れる 0.56

を，対象ユーザと ff-ユーザのその共通の話題に対する感情

の類似度とする．

4.1 感情語辞書

ツイートから感情値を算出する際に，ツイートを構成す

る単語毎に感情の強さを定量化した感情語辞書が必要とな

る．本研究では，感情語辞書を構築するためのの手法とし

て，熊本ら [21]が提案している感情語辞書構築システムを

用いる．熊本らの手法は，感情語辞書を構築するために，

大量のデータに現れる任意の単語とあらかじめ定義してあ

る感情語群との共起関係を調べ，その結果に基づいてそれ

ぞれの単語の感情値を数値化している．

しかしながら，熊本らが構築した感情語辞書では，新聞

記事の印象を表現するのに適した 3つの感情軸（「楽しい

⇔悲しい」，「うれしい⇔怒り」，「のどか⇔緊迫」）が用いら

れており，Twitter上のツイートに対する感情を表現する

のに適しているとは言えない．その理由は主に 2つあり，

1点目として，Twitter上のツイートは新聞記事よりユー

ザの日常と深く関係しており，様々な感情を有している場

合が多いという点が挙げられる．一方，我々は，これまで

の先行研究 [10]において，国語学者の中村が提案している

10次元の感情軸 [11]を我々が行った被験者実験の結果に

基づいて整理し直すことで，ツイートの感情を表現するの

に適した 8次元の感情軸（「喜・好」,「安」,「昂」,「哀」,

「怖」,「怒・厭」,「驚」,「恥」）を提案している．そこで

本研究では，この 8つの感情軸を用いて感情語辞書を構築

することにする．

また，理由の 2点目として，Twitter上のツイートには

口語的な表現が多く，さらに表記上の揺れや文法の乱れな

どから単語間の共起関係を正しく分析できない場合が多い

という点が挙げられる．

そこで本研究では，ツイートと同様に口語的な表現が多

いが，表記上の揺れや文法の乱れが少ない Yahoo!映画 *3

のレビューデータ 74,000文書から熊本らの感情語辞書構築

システムを用いて感情語辞書の構築を行った．その結果，

それぞれの感情軸に対して約 5,600語～7,500語の感情語

*3 Yahoo!movie http://movies.yahoo.co.jp/

表 2 ツイートの感情値の算出例

　

ツイート「野球はすごく面白い」

感情語 喜・好 安 昂 哀 怖 怒・厭 驚 恥

凄い 0.14 0 0 0 0 0.01 0.7 0.38

面白い 0.89 0 0 0 0.01 0 0.03 0.32

合計 1.03 0 0 0 0.01 0.01 0.73 0.7

ツイート「最近すごく面白くない」

感情語 喜・好 安 昂 哀 怖 怒・厭 驚 恥

凄い 0.14 0 0 0 0 0.01 0.7 0.38

面白くない 0 0 0 0 0 0 0 0

合計 0.14 0 0 0 0 0.01 0.7 0.38

と対応する感情値を感情語辞書に登録することができた．

今回構築した感情語辞書の一部を表 1に示す．

4.2 ツイートの感情抽出

8次元の感情軸を用いてツイートの感情を決定するには，

4.1節で構築した感情語辞書を用いてツイートの感情値を

求める．具体的には，ツイートに対して形態素解析エンジ

ン Juman*4 を用いて形態素解析し，ツイート中の形態素

と感情語辞書中の感情語のマッチングを行う．しかしなが

ら，表記上の揺れがある場合には感情語とのマッチングを

正しく行うことができない．例えば，感情語辞書に「楽し

い」という感情語が登録されていても，「今日は楽しかっ

た」というツイートからは「楽しかった」という形態素が

抽出され，「楽しい」とはマッチングしない．そこで我々

は，ツイート中の形態素をこの代表表記に統一し，感情語

辞書中の感情語とのマッチングを行う．このとき，感情語

辞書に記載されている感情語の中には，代表表記を有して

いるが，代表表記が未登録なものがある．このような単語

は手動で感情語辞書に追加することとし，実際に 32,326単

語を登録した．一方，形態素に同形が存在する場合は曖昧

な単語なので考慮しないものとする．

また，ツイートに否定語が入っている場合は正しい感情

値を算出することができない．例えば，「嬉しくない」のよ

うな語の場合だと形態素解析による出力結果は形容詞「嬉

*4 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN

© 2015 Information Processing Society of Japan 177



表 3 類似度算出の例
ASi BSi Si

i=阪神 (20,3,12,3,4,3,3,5) (20,4,11,4,3,3,5,3) 0.99

i=巨人 (6,3,3,10,4,20,3,3) (3,5,5,12,3,18,5,3) 0.97

S(合計) 1.96

しい」と形容詞性述語接尾辞「ない」に分けられる．感情

語辞書とのマッチングを行うと「嬉しい」という形容詞は

感情語辞書では「喜」の為，この文の感情は「喜」になっ

てしまう．しかしながら，この「嬉しくない」は「嬉しい」

を否定しているので，「喜」の感情にはならない．この問題

を解決する為に，熊本ら [23]は Jumanの出力結果を変換

することで，否定語を正しく扱うためのルールを提案して

いる．本論文では，この熊本らの提案している否定語につ

いてのルールを適用することで，否定語の判定を行い，否

定語を含む場合の感情語はその感情を持たないとすること

で問題を解決する．このようにして求めたツイートの感情

の例を表 2に示す．

4.3 感情に基づく類似度計算

次にツイートの感情値からユーザどうしの類似度を計算

する．まず，算出したツイートの感情値を用いて，そのツ

イートが含まれる共通話題クラスタの感情値を求める．4

節で決定した共通話題クラスタに対して以下の式を用い

て，対象ユーザと ff-ユーザの類似度 S を求める．

S =

k∑
i=1

(
ASi ·BSi

|ASi||BSi|
)2

ここで，二人のユーザの共通話題クラスタと判断されたク

ラスタ数を kとする．ASi は i番目の共通話題クラスタに

おける対象ユーザの感情ベクトルを示し，BSi は i番目の

クラスタにおける ff-ユーザの感情ベクトルを示す．この 2

つの感情ベクトルの類似度の計算にはコサイン類似度を用

い，共通の話題と判断されたクラスタ全てのコサイン類似

度の平方和を計算することで，類似度 S を求める．この

類似度 S が閾値 TS 以上のときに，その ff-ユーザをフォロ

イー候補として推薦する．ある対象ユーザと ff-ユーザの

阪神と巨人各々の話題に対する類似度計算の例を表 3に示

す．ここでの感情値は (喜・好，安，昂，哀，怖，怒・厭，

驚，恥)を示す．表 3の結果より，対象ユーザと ff-ユーザ

は阪神という話題に対して「喜・好」のような好意的な感

情を持ち，巨人には「怒・厭」のような反感を抱いている

事がわかり，その結果，この対象ユーザと ff-ユーザは阪神

という話題の感情及び巨人という話題の感情において，高

い類似度を示す．

5. トピックと感情の可視化

本研究では対象ユーザのフォロー支援を目的にフォロ

イーを推薦している．しかし，実際にどういった理由で推

薦されているのかが分からないと実際にフォローするのは

困難である．そこで，対象ユーザが直感的に推薦された新

しいフォロイーの候補の話題と感情がわかるようにレー

ダーチャートを用いて可視化する．レーダーチャートを

用いて 2 ユーザのデータを重ねて表示することで話題に

対する感情の違いを直感的に比較することが可能となる．

レーダーチャートは共通の話題毎に作成する．図 1にレー

ダーチャートの例を示す．レーダーチャートのタイトルに

は共通の話題を示す．また，レーダーチャートの軸は 8軸

の感情を用いる．この時，対角の軸は感情軸の関係が対極

になるように配置する．対極の感情を決定するにあたり，

Plutchikの感情の輪 [20]を参考に対極の感情軸を「喜・好

⇔怒・厭」，「安⇔恥」，「怖⇔哀」，「驚⇔昂」とする．次に，

そのクラスタの感情軸毎の感情値をデータとしてレーダー

チャートを生成する．図 1では，表 3に示した，ある対象

ユーザとある ff-ユーザとの感情値を阪神と巨人の話題につ

いて各々レーダーチャートで示している．青色が対象ユー

ザであり，赤色が ff-ユーザである．この結果から，対象

ユーザと ff-ユーザの話題に対する感情が類似していること

が直感的に把握できる事が分かる．レーダーチャートで可

視化をすることでツイートを見ることなく直感的に容易に

その推薦された ff-ユーザをフォローするか否かの指標に

なる．

6. 評価実験

提案手法の有用性を示すために 2つの実験を行った．1

つ目の実験では提案手法におけるクラスタリングの有用性

を示す．2つ目の実験では我々の提案する感情を考慮した

フォロイー推薦手法の有用性を示す．また，2つの実験と

も，対象とする対象ユーザは 5 名でそれぞれ別の趣味を

持った対象ユーザである．それぞれ対象ユーザの ff-ユーザ

はランダムで各々 100名を抽出し実験を行った．各々の対

象ユーザの特徴は以下の通りである．

User1「阪神タイガース」と「読売ジャイアンツ」に対し

て興味を持っている対象ユーザで，「阪神タイガース」

に対しては「喜・好」が一番多く，「昂」もある程度多

くチームを応援するようなツイートを多く投稿してい

る．また，「読売ジャイアンツ」に対しては「怒・厭」

が一番多く，「哀」もある程度多く批判的な内容のツ

イートを多く投稿している．

User2「政治」に対して興味を持っている対象ユーザで，

「維新の党」に対して「怒・厭」「哀」等の感情が多く，

批判的なツイートを多く投稿している．

User3「読売ジャイアンツ」に対して興味を持っている対

象ユーザで，「読売ジャイアンツ」に対して「喜・好」

「昂」のツイートを多く投稿している．

User4「アニメ」に対して興味を持っている対象ユーザで，

「アイドルマスター (アニメのタイトル)」のファンで
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図 1 レーダーチャートの例

あり，「喜・好」「驚」のツイートを多数している．

User5「サッカー」に対して興味を持っている対象ユーザ

で，「浦和レッズ」に対して「喜・好」の感情が多くチー

ムを応援するようなツイートを多く投稿している．

表 4 実験 1 の精度（適合率）
ベースライン手法 提案手法

User1 0.25 0.72

User2 0.20 0.79

User3 0.19 0.55

User4 0.20 0.45

User5 0.19 0.47

6.1 実験１：クラスタリングの有用性

実験条件

我々の提案する共通話題クラスタの決定手法の有用性を

示す為に比較実験を行った．ここでは，bayonによってク

ラスタリングされたそのままの結果をベースラインとし，

話題の比率と凝集性を用いた我々の提案手法と適合率によ

る比較実験を行い，提案手法の有用性を示す．正解データ

は人手で対象ユーザと ff-ユーザのツイートを見比べて共通

の話題を選び，その共通の話題とクラスタの話題を比較し

て正しいと感じたものを選んだ．

結果と考察実験結果を表 4に示す．表 4の全ての対象ユー

ザにおいてベースライン手法より提案手法の精度は格段に

上がっている．精度が上がった理由として 2つ考えられる．

1つめの理由として，2ユーザのツイートを混ぜた状態でク

ラスタリングしているため，ベースラインでは，2ユーザ

共通の話題を表すクラスタではなく片方のツイートのみで

クラスタを形成する場合が多く見られ，そのようなクラス

タは，共通の話題ではなく片方のユーザの話題となってし

まい不適切な結果となっていた．これに対し，我々の提案

手法はクラスタ内のツイートの比率を考慮しているため，

これらユーザの偏ったクラスタが削除されることにより精

度が上がったと考えられる．2つめの理由として，bayon

の結果のみのベースライン bayonがハードクラスタリン

グであるため必ずどこかのクラスタにツイートが含てしま

う．反面，我々の提案手法ではクラスタ内に含まれる凝集

性を考慮しているため，これらのクラスタに含まれる話題

が削除され，精度が上がったと考えられる．この 2つの理

由から，ベースライン手法より提案手法の精度は格段に上

がったと考えられる．例えば，User1において bayonの結

果では候補ユーザのみがツイートしている話題である「テ

ニス」や「ゲーム」など対象ユーザがツイートしていない

話題のクラスタが多数形成されている．それに対して，提

案手法ではこれらのクラスタは削除され，共通の話題であ

る「阪神」や「読売」などのクラスタが多く形成された．

6.2 実験２：感情を考慮したフォロイー推薦手法の有用性

実験条件

提案手法の共通の話題と感情を考慮したフォロイー推薦

と，話題のみのフォロイー推薦との比較実験を行い，提案

手法の有用性を示す実験を行った．ベースラインは，話題

のみの類似度からフォロイーを推薦している手法を用い

た．正解データは人手により対象ユーザと ff-ユーザのツ

イートを見比べてフォロイーとして適切と感じたユーザを

選んだ．

結果と考察

実験結果を表 5に示す．

User1の場合は適合率・再現率・F値の全ての値でベー

スラインを上回った．ベースラインでは，阪神と巨人につ

いてツイートしている ff-ユーザがフォロイー候補として推

薦対象となっており，その中には，阪神ファンのみならず

巨人ファンと思われる ff-ユーザもいた．我々の手法では，

「阪神」に対して「喜・好」や「昂」といった感情をツイー

トしていて，「巨人」に対して「厭・怒」といった感情を

ツイートしているユーザが推薦され，巨人ファンと思われ
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表 5 実験 2 の精度
手法 適合率 再現率 F 値

User1 ベースライン手法 0.70 0.54 0.61

提案手法 0.90 0.77 0.83

User2 ベースライン手法 0.81 0.65 0.72

提案手法 0.87 0.65 0.74

User3 ベースライン手法 0.76 0.60 0.68

提案手法 0.77 0.73 0.75

User4 ベースライン手法 0.86 0.80 0.83

提案手法 0.92 0.73 0.81

User5 ベースライン手法 0.82 0.60 0.70

提案手法 0.67 0.52 0.59

図 2 User1 と類似度が高い ff-ユーザのレーダーチャート

図 3 User1 と類似度が低い ff-ユーザのレーダーチャート

る ff-ユーザや，阪神を野次っている ff-ユーザをフォロイー

推薦対象から排除することができた．その理由の一つとし

て，対象ユーザと ff-ユーザが「阪神」と「巨人」に対して

感情的なツイートを多くしており，感情抽出が成功してい

ると共に，被験者からもこれらツイートの感情が分かりや

すかった為と考えられる．

User2に関しては，適合率，再現率共にベースラインと

提案手法との差が見られなかった．これは，対象ユーザで

ある User2は政治やニュースについてのツイートが多いた

め，あまり感情的なツイートが多くされていなかったこと

で精度に差が見られなかったと考えられる．

User3は，ベースラインと提案手法を比較すると提案手

法の方が良い結果となっているが，同じ野球を共通の話題

としている User1の結果と比較すると，それほどベースラ

イと提案手法の結果の差が大きくない．その理由として，

User3とその ff-ユーザは巨人の選手に対してのツイートを

多く投稿しており，その為，選手毎に評価が分散してしま

い User1と比較してベースラインと提案手法の差が小さく

なっていると思われる．

User4に関しては，適合率，再現率共にベースラインと

提案手法との差は見られなかった．その理由として，対象

ユーザとその ff-ユーザはアニメのタイトルであるアイドル

マスター内に出て来る特定のキャラクターに対するツイー

トを多く投稿しており，その為，キャラクター毎に評価が

分散してしまいベースラインと提案手法との差が見られな

かったと考えられる．

User5は，ベースラインと提案手法を比較すると提案手

法がベースラインを下回る結果となった．その理由として，

User5があまり感情的なツイートをしていなかった為と考

えらえれる．User5と同じように感情的なツイートをあま

りしていない User2は政治やニュースについてのツイート

であるため ff-ユーザも同様に感情的なツイートをあまり

していない傾向がある．しかし，User5の ff-ユーザはサッ

カーや浦和レッズに対して感情的なツイートを多くしてい

る．その為，推薦されるべき ff-ユーザと User5の感情がか

け離れてしまいそれに伴い類似度が低くなり，提案手法の

精度が良くない結果となった．

また今回の実験結果の中で，User1に対して，最も類似度

の高く推薦フォロイー推薦となった ff-ユーザのレーダー

チャートを図 2に示す．この図 2から対象ユーザと同様に

阪神に対して「喜・好」と「昂」の感情を強く持っていて且

つ，巨人に対して「怒・厭」の感情を強く抱いていること

が分かる．実際にツイートを見ることなくレーダーチャー

トを見るだけで，直感的に自分と同じような話題とその話

題に対して持っている感情が理解できる．反対に，今回の

実験結果の中で図 2と同様に阪神と巨人についてツイート

しているが類似度が低く話題は同じであるが感情が異なる

ため，推薦フォロイー候補となっていないユーザを図 3に

示す．図 3では対象ユーザが阪神に対して「喜・好」「昂」

という感情が強く，「怒・厭」「哀」という感情が弱いが，逆

に ff-ユーザは「怒・厭」「哀」という感情が弱く「喜・好」

「昂」という感情が強い．また，巨人に対しても同様に感

情の差が見られ，その為，この ff-ユーザは User1のフォロ

イー推薦候補として適さないことがわかる．このように，

実際にツイートを見ることなくレーダーチャートを見るだ

けで，話題に対して違う感情であることが容易に分かる．

7. まとめと今後の課題

本論文では，話題とその話題に対しての感情を考慮した

フォロイー推薦手法を提案した．具体的には，(1) クラス

タリングを用いて共通の話題の抽出手法を提案した．具体

的には，クラスタに含まれているツイートの比率と凝集性

を考慮したクラスタの選別を行う手法を提案した．(2) 共
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通な話題トピックの感情値算出手法を提案した．感情値の

算出には我々が構築した感情語辞書を用いた．(3) 共通の

話題とその話題の感情値から類似度を算出し推薦ユーザを

決定する手法を提案した．さらに，評価実験を行い，感情

を考慮したフォロイー推薦の有用性を示した．

今後の課題としては，今回は実際の対象ユーザを被験者

として，レーダーチャートによるユーザ実験を行う予定で

ある．さらに，対象ユーザが実際にフォローしているユー

ザからフォロー傾向を分析して，その結果をフォロイー推

薦手法に組み込む予定である．
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