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フォロー順序に着目した
Twitterユーザの役割推定手法の提案

武田 悠佑1,a) 佐藤 哲司1

概要：Twitter は自ら情報を発信するだけで無く，フォローによって他ユーザを情報源とすることができ

る．一般に，あるユーザをフォローしているユーザはフォロウィーと呼ばれ，あるユーザのフォローリス

トの中でフォローした順序が保存されている．本研究では，複数のユーザが保持するフォローリストを統

合することで，フォロウィーの大域的な順序関係を生成し，その位置によってフォロウィーの役割を推定

する手法を提案する．提案法では，試合毎の勝敗から強さの順序を推定する際に用いられる Bradley-Terry

モデルを適用してフォローリストを統合している．活発に利用されている実際の Twitter ユーザに提案法

を適用した結果，ランキングの順位がフォロワー数や登録されているリスト数と相関があることが確認さ

れた．

Estimating Twitter User’s Role
Based on Sequencial Order of Followings
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1. はじめに

近年，Twitterをはじめとする SNS（Social Networking

Service）の利用者が増加している．SNSとは，登録された

ユーザがテキストや画像，動画などの投稿を通じてコミュ

ニケーションを行う会員制サービスである．中でも 2006

年にサービスを開始した Twitterは，社会的にも活用が進

んでおり，コミュニケーションの場としてのみならず，メ

ディアやマーケティングの場としても注目を集めている．

ユーザが Twitter を利用する目的には，ユーザ間のコ

ミュニケーションや自らの情報発信のほかに情報の獲得が

ある．この目的を達成するためにユーザは膨大な投稿の中

から自分にとって有用な情報を取捨選択する必要がある．

Twitterには，ユーザが効率的に閲覧する投稿を選択する

ための手段として，ユーザ単位で投稿を閲覧するかを選択

することのできるフォロー，アンフォローと呼ばれる機能

が用意されている．フォローとは，継続的にその投稿を閲
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覧したいユーザをフォロウィーとして登録する機能であ

り，フォロウィーとして登録されたユーザの投稿は，タイ

ムラインと呼ばれる画面上に，時系列に沿って並べて表示

されるようになる．アンフォローとはフォロウィーとして

登録したユーザのフォローを取りやめる機能であり，アン

フォローしたユーザの投稿はタイムライン上には表示され

なくなる．ユーザはこれらの機能を用いて，自分の興味，

関心，属性に応じた投稿がタイムライン上に表示されるよ

う，フォローリスト（フォロウィーの集合）を作成，更新し

ている．フォロウィーはユーザにとっての情報源であり，

ユーザは自身にとって有用な情報源を求めるため，ユーザ

の特徴を分析し，フォロウィーとして有用なユーザを推薦

する研究は数多く行われている．

ここで，本研究ではフォロウィーの特徴を推定するに

あたり，ユーザがフォロウィーを登録する順序に着目す

る．ユーザがある話題について情報の獲得を目的に複数の

フォロウィーをフォローする場面を考えると，2人目以降

にフォローされるフォロウィーは，その話題についてそれ

までにフォローされたフォロウィーでは網羅できないよう
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な情報を発信するユーザであると考えられる．一方で，同

じ場面において他のユーザに先行してフォローされるフォ

ロウィーは，その話題に対する興味を継続させ後続のフォ

ローを喚起するような情報を発信するユーザであると考え

られる．このようにフォロウィーがフォローされる順序に

は，そのフォロウィーがある話題において果たしている役

割が反映されていると考えられる．

本稿では，フォローの順序性には上記のような性質があ

るという仮説のもと，フォロー順序を用いてある話題に

おける Twiiterユーザの役割を推定する手法を提案する．

ユーザの役割を推定し，情報源としての性質を明らかにす

ることは，フォロー先ユーザ推薦に応用できると期待され

る．また，他のユーザの興味をある話題へと引きつける役

割を持つフォロウィーは，ユーザに対する影響力が強く，

効果的な広告対象になると考えられるため，そのような

フォロウィーを推定することは，マーケティングにおいて

も有用であると期待される．

本稿の構成を以下に示す．まず 2 章で本研究に関連す

る研究として，Twitterユーザを対象とした，フォロー先

ユーザ推薦の研究や，影響力推定の研究を紹介する．3章

で，提案する Twitterユーザの役割推定手法ついて詳述す

る．4章で，提案手法の有効性を検証するために行った実

験について述べ，5章ではその考察を行う．6章で今後の

課題と展望を述べる．

2. 関連研究

Twitterユーザを対象にフォロー先ユーザ推薦を行う研

究は数多く行われている．久米ら [5]は，コンテンツベー

スのユーザ推薦手法として，TF-IDF法を拡張しユーザの

興味に応じた重みを用いることで，より興味の近いユーザ

を推薦することのできる手法を提案している．坪田ら [9]

は，相互フォローとなっているアカウントに対するコミュ

ニケーションの偏りや相互フォローを増やす速度を用いて

ユーザを特徴付け，コミュニケーションの取りやすいフォ

ロー先ユーザの推薦に用いている．北村ら [10]はソーシャ

ルグラフに加えて，ユーザ間のコミュニケーションを特徴

として用いた推薦手法を，黒柳ら [6]は，被推薦ユーザと

フォローしている著名人ユーザの重複が多いユーザをフォ

ロー先ユーザとして推薦する手法を提案している．また，

大村 [7]は，ユーザのツイートから他の語との共起関係を

基にユーザの興味語を抽出する手法を提案し，それをユー

ザ推薦手法において用いることの有効性を確認している．

これらの研究に対して本研究は，ユーザ推薦について，被

推薦ユーザの興味の対象となる話題を絞った上で，その話

題の上で特徴的な役割を果たしているユーザを推薦ユーザ

候補とする点において異なる．

また，SNSユーザを対象としたユーザの影響力について

の研究も数多く行われている．Chaら [1]は，被フォロー

数，被 RT数，被 Reply数を用いてユーザの影響力の分析

を行っている．Wengら [4]は，PageRankライクな手法を

用いてユーザの影響力の推定を行っており，その有効性を

確認している．一方で，Fredrikら [2]は，投稿に対するコ

メントの共起に着目し，Association rule learningによる

ユーザの影響力の推定を行っており，精度と計算速度の観

点から評価を行っている．これらの研究に対して本研究は，

ユーザの影響力を直接的に推定するのではなく，ユーザが

ある話題において果たしている役割を推定することで，間

接的に影響力の高いユーザの抽出を試みる点で異なる．

3. ユーザの役割推定手法

本章では，提案するフォロー順序を用いたある話題にお

ける Twitterユーザの役割の推定手法について説明する．

図 1に手法の概要図を示す．

ある話題を選択した上で，まずその話題に興味を持つ

ユーザ集合を取得し，そのフォローリストを収集する．得

られたフォローリスト集合から頻出するフォロウィーを抽

出した上で，Bradley-Terryモデル [3]を用いてフォローリ

ストごとに存在するフォロウィー間の被フォロー順序関係

から，被フォロー順序についての 1つのランキングを作成

する．

本稿では，より早期にフォローされるフォロウィーほど，

フォロワー数が多く，幅広いトピックについての情報を発

信しつつその話題へと興味を誘導するようなメディエイ

ターとしての役割が強いフォロウィーであると考える．一

方で，より晩期にフォローされるフォロウィーほど，フォ

ロワー数が少なく，よりその話題に特化した情報を発信す

るような専門家としての役割が強いフォロウィーであると

考える．また，ユーザはフォローとアンフォローを繰り返

しフォローリストを更新すると考えられるため，より早期

にフォローされるフォロウィーほど，アカウント作成日が

早く，より晩期にフォローされるフォロウィーほど，アカ

ウント作成日が新しいというような傾向は，強くは見られ

ないと考える．以上の仮説に基づき，提案手法により作成

されるランキングにて，上位に登場するユーザほど前者の

傾向が強く，下位に登場するユーザほど後者の傾向が強い

として，その役割を推定する．

3.1 フォローリストの収集

フォローリストの収集では，まず，ある話題 a が与え

られた上で，その話題に興味を持つユーザ集合 Ua を求め

る．その後，得られたユーザ ua ∈ Ua についてそのフォ

ローリスト followlist(ua)を取得し，フォローリスト集合

FollowLista を求める．

本稿では簡便のため Ua を，話題 aを代表する代表ユー

ザ ra のフォロワーとする．ra は人手により決定する．

Twitter では，Twiitter REST API によって，ユーザ
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図 1 提案手法概要図

がフォロウィーをフォローした順序が保存されたフォ

ローリストを取得することが可能であり，これを用いて

followlist(ua)を取得する．

3.2 ランキングの作成

本節では，3.1 節で取得したフォローリスト集合

FollowLista から被フォロー順序のランキングを作成す

る手法について述べる．ランキングを作成するにあたり，

まず，FollowLista から頻出フォロウィーを抽出し，ラン

キングの対象とするフォロウィー集合 Followeea を求め

る．本稿では，FollowLista中に 0.25以上の確率で登場す

るフォロウィーを頻出フォロウィーとする．

次に，得られた Followeeaについて，Bradley-Terryモデ

ルを用いて，フォローリストごとに存在するフォロウィー

同士の被フォロー順序関係から，被フォロー順序について

の 1つのランキングをを作成する．Bradley-Terryモデル

とは，複数の順序関係から 1つの順序関係を導出するモデ

ルであり，複数のランキングを統合して，1つのランキン

グを作ることができることから，スポーツチームの勝敗予

測などに用いられる手法である [8]．

Bradley-Terryモデルでは，ある集合における要素のそ

れぞれについて，各要素間の確率的な順序関係を表現する

ような，強さとでも呼ぶべき πという量が存在すると仮定

し，その値を，複数の順序関係から推定する．

本稿では，それぞれのフォローリストを被フォロー順序

によって順序付けられるフォロウィー間の順序関係とみ

なして，Bradley-Terryモデルを適用することで，フォロ

ウィーについて，より早期におけるフォローのされやすさ

を推定し，被フォロー順序を表した 1つのランキングを作

成する．

4. 実験

実験として，提案手法により作成されたランキングにお

表 1 データセット概要

機械学習 ポータブルオーディオ

代表ユーザ @shima shima @kindo3

収集フォローリスト数 3154 2966

けるユーザの順位と，ユーザの個々の特徴量との順位相関

係数を算出することにより，提案手法の有効性を検証する．

本稿ではユーザの特徴量として，ツイート数，フォロー数，

フォロワー数，リスト数，アカウント作成日，トピックの

分散を選択し，順位相関係数にはスピアマンの順位相関係

数を使用する，リストとは，Twitterにおいてユーザが話題

や属性ごとに作成することができるユーザ集合であり，リ

スト数とは，そのユーザを含むリストの数である．ツイー

ト数，フォロー数，フォロワー数，リスト数，アカウント

作成日の 4つの特徴量については，Twitter　 REST API

によってユーザごとに取得することが可能である．トピッ

クの分散については求める方法も含めて 4.2節で説明する．

4.1 データセット

実験は，機械学習 (a = ml) とポータブルオーディオ

(a = pa) という 2 つの話題を対象に行なう．rml には

@shima shimaを，rpaには@kindo3を人手により選択し，

Uml，Upaならびに FollowListml，FollowListpaを収集し

た．このとき，5000人以上をフォローしているユーザ，ま

た非公開アカウントとなっているユーザについては，フォ

ローリストの収集を行わなかった．機械学習の話題につい

ては，2016年 8月 14日に，ポータブルオーディオの話題

については，2016年 8月 17日にそれぞれのデータの収集

を行った．表 1にデータセットの概要を示す．

4.2 トピックの分散

本稿では，ユーザのツイート集合を結合して作成した

1つの文書について LDAによって推定されるトピック分

布と一様分布との JS ダイバージェンスをトピックの分

散として扱う．LDAのモデルは，話題 aごとに構築を行

う．コーパスには，Twitter REST APIによって取得でき

る限り取得した，Followeea 内のユーザが行ったツイート

を，MeCab*1によって名詞のみの分かち書きにしたものを

使用する．モデルの構築には Pythonのライブラリである

gensim*2を用いる．また，トピック数には 15を指定する．

4.3 実験結果

まず，それぞれの話題において作成されたランキングを

表 2に示す．機械学習の話題では 18ユーザが，ポータブ

ルオーディオの話題では 13ユーザが頻出ユーザとして抽

出され，ランキングされたことが確認できる．

*1 http://taku910.github.io/mecab/
*2 https://radimrehurek.com/gensim/
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表 2 ランキング概要

順位 機械学習 ポータブルオーディオ

1 @masason @e earphone

2 @yukihiro matz @eear ryouta

3 @hyuki @FUJIYAAVIC

4 @mamoruk @eear takuya

5 @shima shima @iriver Lyumo

6 @hillbig @avwatch

7 @ibisml @fitear

8 @hamadakoichi @OYAIDE NEO

9 @preferred jp @phileweb

10 @AntiBayesian @kindo3

11 @sla @nomurakenji

12 @unnonouno @KumitateLab

13 @sylvan5 @KumitateK

14 @TJO datasci

15 @neubig

16 @issei sato

17 @iwiwi

18 @beam2d

表 3 順位相関係数 (機械学習)

順位相関係数 有意性

ツイート数 -0.119 x

フォロー数 0.461 x

フォロワー数 -0.616 o

リスト数 -0.656 o

アカウント作成日 0.284 x

トピックの分散 -0.212 x

表 4 順位相関係数 (ポータブルオーディオ)

順位相関係数 有意性

ツイート数 -0.473 x

フォロー数 -0.560 x

フォロワー数 -0.725 o

リスト数 -0.687 o

アカウント作成日 0.434 x

トピックの分散 -0.110 x

次に，それぞれの話題のランキングにおけるユーザの順

位と各特徴量との順位相関係数を表 3，表 4に示す．なお

無相関検定は有意水準 1%で行った．表 3，表 4中で，左

の端の列はユーザの特徴量の種類を，中央の列はその特徴

量とランキングにおける順位との順位相関係数を，右端の

列は順位相関が検定により有意だと認められたか否かを表

している．表 3，表 4よりどちらのランキングにおいても，

フォロワー数とリスト数の 2つの特徴量について，ランキ

ングの順位との相関が認められることが確認できる．また，

これら 2つの特徴量と順位との順位相関係数はいずれも負

の値をとっており，負の相関であることが認められる．

5. 考察

表 3，表 4より，提案手法により作成されたランキング

図 2 ランク VS トピックの分散 (機械学習)

の順位とフォロワー数とリスト数の間には，負の相関が認

められたことが確認できた．またツイート数やフォロー

数，アカウント作成日については順位との相関が認めらな

かったことが確認できた．これらは，より早期にフォロー

されるフォロウィーほど，フォロワー数が多く，より晩期

にフォローされるフォロウィーほど，フォロワー数が少な

いという仮説や，より早期にフォローされるフォロウィー

ほど，アカウント作成日が早く，より晩期にフォローされ

るフォロウィーほど，アカウント作成日が新しいというよ

うな傾向は，強くは見られないという仮説を支持する，も

しくは仮説と矛盾しない結果であり，仮説の正しさが部分

的には支持されたと考えられる．

一方で，トピックの分散についてはランキングの順位と

相関が認められず，順位相関係数においても両方の話題

において負の値が示された．この結果は，より早期にフォ

ローされるフォロウィーほど，幅広いトピックについての

情報を発信し，より晩期にフォローされるフォロウィーほ

ど，その話題に特化した情報を発信するという仮説とは矛

盾する．これは，仮説の誤りが示唆されたと考えられるほ

か，LDAの構築が適切でなかった可能性を示唆している

とも考えられる．

ここで，図 2，図 3に各話題におけるランキングの順

位と，その順位のユーザのツイートのトピックの分散を示

す．図中において横軸はランキング中におけるユーザの順

位を，縦軸はそのユーザのツイートのトピックの分散の値

を示している．図 2，図 3より，それぞれの話題において，

トピックの分散の値は，ランキングの最上位では高く，上

位では低く，中位では高く，下位では低く，最下位また少し

高くなるというおおまかな傾向を確認することができる．

このことより，ランキングの順位，つまり被フォロー順序

と，そのユーザの発信する情報のトピックの偏りの間には

非線形な関係があることが示唆されたと考えられ，今後適

切なモデルを構築することが課題として浮き彫りになった

といえる．
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図 3 ランク VS トピックの分散 (ポータブルオーディオ)

6. おわりに

本稿では，ある話題においてユーザがフォローされる順

序には，ユーザがその話題において果たしている役割が反

映されているという仮説を立てた上で，フォロー順序を用

いてある話題における Twitterユーザの役割を推定する手

法を提案した．実データを用いた実験の結果，提案法によ

り作成される被フォロー順序のランキングの順位と，ユー

ザのフォロワー数や，そのユーザが登録されているリスト

数の間には相関があることが確認された．

今後の課題としては，提案手法により作成されるランキ

ングがユーザの役割を推定するのに妥当であるかのより

進んだ検証と，フォロウィーがフォローされる順序とその

フォロウィー果たしている役割についてのより適切なモデ

ルの構築が考えられる．
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