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研究論文

マーケット分析のためのTwitter投稿者プロフィール推定
手法

池田 和史1,a) 服部 元1 松本 一則1 小野 智弘1 東野 輝夫2

受付日 2011年5月20日,採録日 2011年12月2日

概要：近年，TwitterのようなブログやWeb掲示板などに投稿された商品やテレビ番組などに対する口コ
ミ情報を分析してマーケティングなどに応用する評判解析技術に注目が集まっている．これらは手軽に情
報発信することが可能なため，新鮮かつ多数の意見を即座に収集するツールとして，その活用は大きな可
能性を持っている．一方で，評判は投稿者の年齢や性別，趣味などのプロフィールに応じて異なることが
多いが，ブログや掲示板には投稿者の年齢や性別が記載されていない場合が多く，投稿数や平均的な意見
などの表面的な情報しか抽出できず，プロフィールごとの意見を抽出できないことが課題であった．この
問題を解決するため，著者らは Twitter上の口コミ投稿者の日常的な投稿内容を解析することで，年代，
性別，居住地域などのプロフィールを推定する技術を開発した．本技術を利用することで，ネット上の口
コミ情報をプロフィールごとに分類，集約することが可能となり，商品の改善やテレビ番組の企画など
に生かすことが可能となる．性能評価実験の結果，提案手法の汎用的な推定精度は性別で 88.0%，年代で
68.0%，居住地域で 70.8%であり，視聴率測定などへの応用を想定したプロフィール分布誤差の評価では，
分布に偏りがある場合でも性別で 8.8%，年代で 12.4%，居住地で 14.0%と実利用に十分な精度であること
が示された．
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Abstract: This paper proposes a real-time analysis technology of the online opinions of commercial prod-
ucts and broadcast TV programs. As many people submit their opinions via social media services, such
as Twitter, utilizing these real-time and huge amounts of opinions is strongly desired as a novel marketing
tool. However, it is impossible in many cases to understand the overall trend of such enormous user opin-
ions by browsing the information stream on the screen. In addition, though presuming the ratio of positive
and negative opinions is useful, that discrimination is not much enough because the ratio of opinions differs
depending on user demographics (age, sex, area, etc.) The proposed technology makes it possible to analyze
the contents of Twitter streams related to commercial products or broadcast TV programs, and estimate
the demographics of the users by tracking and analyzing their past tweets. This analysis attracts peoples
such as, product planners, broadcast TV directors, and advertisement agencies that produce and promote
products/TV programs for target segments. Our experimental results show that the estimation accuracy of
the proposed algorithms is, 88.0% in sex, 68.0% in age, 70.8% in areas, respectively. The error ratio in the
distribution of estimated demographics was 8.8% in sex, 12.4% in age, 14.0% in area, respectively, which is
high enough for practical use.
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1. 研究の背景

近年，インターネットの普及により，ブログやWeb掲

示板などを通して一般ユーザが情報を発信，閲覧すること

でコミュニケーションを行う，ソーシャルネットワーキン

グサービス（SNS）が普及している．特に最近では，個々

のユーザが「つぶやき」と呼ばれる短文をネット上に投稿

し，閲覧・共有することが可能な Twitter [1]が急速に普及

し，2010年 9月には国内大手 SNSである mixi [2]を上回

り，1200万ユーザを超えたといわれる [3]．

これらの SNS上では，商品やコンテンツに対する感想や

意見などの口コミ情報も投稿されており（図 1），これらを

分析してマーケティングに応用する評判解析技術 [4]に注

目が集まっている．従来のマーケティングでは，アンケー

トによるモニタ調査が主流であったのに対し，ネット上の

口コミ情報を利用することで，大量の意見をリアルタイム

に，低コストで調査することが可能となる．一方，商品や

コンテンツに対する口コミは年齢や性別，居住地域など

のプロフィールに応じて異なる．たとえば，若者にとって

「面白い」と好評のテレビ番組が年配者にとっては「騒々し

い」などの悪評を得る場合がある．このため，マーケティ

図 1 SNS における口コミ情報の共有

Fig. 1 Social communications related to products and broadcast TV programs.

表 1 SNS 上の口コミ分析とモニタ調査によるアンケートの特性

Table 1 Characteristics of online opinion analysis and questionnaire surveys.

ングにおいては，(1)商品やコンテンツに対して言及して

いる投稿者のプロフィールの分布傾向を知りたい，(2)特

定のプロフィールを持つ投稿者の意見を収集して分析した

い，といった需要が大きい．ところが，ブログや掲示板な

ど SNSにはユーザの年齢や性別が記載されていない場合

が多いため，従来のアンケートのようなプロフィールごと

に意見を抽出することはできなかった．（表 1）

これらの課題を解決するため，著者らは SNS上の投稿

内容から投稿者のプロフィールを自動的に推定する手法を

考案した．提案手法では，投稿者の過去の投稿内容を遡っ

て取得し，特定のプロフィールに特徴的に現れるキーワー

ドを検出することで，プロフィールを推定する．SNSとし

ては，最近の利用者数の増加傾向，投稿内容の収集や解析

に対する規制の少なさなどから，本技術を適用するプラッ

トフォームとして最適と考えられる Twitterを利用した．

以降，2章において関連研究を紹介，3章では，提案手法

を適用したアプリケーションの利用者となりうる企業に対

してヒアリングを実施した結果を紹介し，本稿で扱う問題

の性質を述べ，4章において提案手法の詳細について説明

し，5章では，提案手法の一般的な性能評価実験に加えて，

マーケティングにおける前述の 2つの需要，(1)投稿者の
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表 2 プロフィールに対する各社の需要（©は必須としてあげた項目，�はあれば望ましいと
してあげた項目）

Table 2 Demand for demographic types (© for essential, � for preferred).

分布の推定，(2)特定のプロフィールを持つ投稿者の検出，

についても精度評価を実施した．6章では，提案手法を利

用したアプリケーションについて，動作の仕組みや画面イ

メージを紹介する．

2. 関連研究

Web上の情報から著者に関する情報を取得する研究はさ

まざまな観点から行われている．文献 [5]では，Webペー

ジに記載されている情報が信頼できるものであるかを検出

するために，発信者に関する情報を収集する手法が提案さ

れている．文献 [6]では，文章の著者属性を機械学習によ

り分類する研究を次の 3種類に分類している．(1)不特定

多数の文章に対して，著者に関する情報をなるべく多く付

与する問題 [7], [8], [9]，(2)少数の文章に対して多数の著者

候補から著者を同定する問題 [10]，(3)ある文章に対して特

定の候補者が書いた文章かどうかを判定する問題 [11]．本

稿の課題は (1)に分類される問題と考えられる．

文献 [7], [8], [9]はともに著者の記載した文章に出現する

各単語の出現頻度を特徴として識別器を用いてプロフィー

ルを推定する手法を提案している．文献 [7]では，ブログ

や学生を対象として収集したエッセイを対象として，著者

の年齢や性別，母国語，性格を推定，文献 [8]では，英語

の E-mailを対象として年齢や性別，出身地，学歴，母国語

を推定，文献 [9]では，ベトナム語のブログを対象として

年齢や性別，居住地を推定している．しかし，これらの研

究では，ブログやエッセイ，E-mailなど，独自に用意した

実験環境での有効性評価にとどまっており，実際のアプリ

ケーションへの適用の観点では，適用方法の提示や有効性

の評価には至ってはいない．

本稿では，ネット上の口コミ情報をマーケット分析に応

用するためのアプリケーションを構築する課題を解決する

ために，多数の口コミ情報が収集可能な大規模 SNSプラッ

トフォームである Twitterの投稿者に対してプロフィール

推定手法を適用するためのデータ収集方法の提案，マー

ケット分析を考慮したプロフィール分布精度の評価と再現

率，適合率の評価による有効性の検証，リアルタイムに分

析が可能なアプリケーションの実装，を行うことで一連の

ワークフローを提案する．

3. 問題の性質

マーケティングに有効なアプリケーションを提供するた

め，異なる業種の企業 4社の計 5部門*1に対して，分析を

希望するユーザプロフィール情報，粒度，活用方法，要求

精度についてヒアリングを実施した．

3.1 プロフィールの種類

推定対象とすべきプロフィールを決定するため，各企業

から推定対象としたいプロフィール情報のヒアリングを実

施した．表 2 に示すように，年齢，性別，居住地に関して

はどの企業も必須な情報としてあげた．加えて，趣味や職

業，年収，既未婚といった情報も取得できれば望ましいと

する企業が見られた．本稿では，必須項目としてあげられ

た年齢，性別，居住地を推定する問題を扱うものとし，他

のプロフィールについて同様のアプローチを適用した場合

の性能評価は今後の課題とする．

3.2 プロフィールの粒度

推定対象とする年齢，性別，居住地について，どの粒度で

扱うかについてヒアリングを実施した．年齢については，

4社ともマーケティングで一般的に利用される，年代（10

代，20代，30代，40代など）による分類を扱うとした．B

社からは 50代以上の情報も取得したいとの意見があった

が，50代以上の Twitter利用者はきわめて少なく，分析結

果の有効な活用が困難と想定されたことから，40代以上と

分類することで合意した．また，居住地については関東や

近畿などの粒度で分かれば十分との意見が多かったため，

日本を 7地域（北海道・東北，関東，北信越，東海，近畿，

中国・四国，九州・沖縄）に分類して推定することとした．

3.3 分析データの活用方法

分析データの活用方法については，4社ともそれぞれ指

定の商品や話題に対して言及したユーザ集合のプロフィー

ルの分布を知ることをあげ，加えて A社宣伝部門と B社

*1 ヒアリングを実施した企業について，A 社：コンシューマ向け
商品，サービスの販売．B社：インターネットサービスプロバイ
ダ，C社：メディア，広告関連事業者，D社：ビジネス向けネッ
ト評判分析ソリューションの販売．

c© 2012 Information Processing Society of Japan 84



情報処理学会論文誌 コンシューマ・デバイス&システム Vol.2 No.1 82–93 (Mar. 2012)

図 2 プロフィール推定技術の動作の仕組み

Fig. 2 Overview of the demographic estimation algorithm.

では，特定の属性を持つユーザに対して Twitter上で情報

発信を行う，といったターゲット広告の目的で本技術を利

用することを希望した．

3.4 要求分析精度

各企業が求める推定精度は，分析結果をどの程度業務に

反映させるかや，業務内容，企業方針などによって多様で

あると考えられ，また分析対象とする個々の商品や話題に

よっても異なると考えられるため，一概に定義することは

できないが，上記 4社へのヒアリングにおいては，前述の

2種類の活用方法において，それぞれ 90%以上の精度があ

れば，分析結果を信頼して活用できるというものが，最も

高い要求精度であった．

4. プロフィール推定技術

4.1 技術の概要

図 2 に本技術の概要を示す．本技術では，投稿に付与さ

れた投稿者 ID（アカウント名やユーザ名など）を利用し

て，投稿者の過去の複数のコメントを取得し，その中に含

まれているプロフィール推定に役立つキーワードを検出す

ることでプロフィールを推定する．たとえば，日常のコメ

ントに「学校」や「模試」，「部活」などのキーワードが頻

繁に見られる投稿者は，年齢が「10代」で職業が「学生」

などと推定することが可能である．

本技術では，Twitter投稿者のプロフィール欄に記載さ

れたプロフィール情報を人手によって分類し，それらを用

いてプロフィール推定のためのキーワードリストを，統計

的指標である AIC（赤池情報量基準）[12]に基づいて自動

的に構築する．さらに，人工知能の分野で利用される識別

器 SVM（Support Vector Machine）[13]を用いて，プロ

フィールごとのキーワードの出現傾向を学習することで，

高精度な推定を実現した．4.2節では，プロフィール情報を

効果的に収集するための方法，4.3節では，プロフィール推

定のためのキーワードリスト生成方法，4.4節では，SVM

を利用したプロフィール推定方法をそれぞれ記述する．

4.2 プロフィール情報の収集

プロフィールを自動的に推定するためのキーワードリス

トの構築と，識別器の学習の両方の目的で利用する，プロ

フィールが既知であるユーザの情報を収集する方法につい

て説明する．

Twitterでは，投稿者のプロフィールとして，自由文形

式で自己紹介文を記載可能なフィールドと，位置情報を記

載するフィールドが存在し，それぞれ年代や性別の情報や

都道府県名を記載しているユーザが少数であるが存在する

ため，これらの収集を行う．収集手順として，投稿された

Tweetを Twitter社が提供する streaming APIを用いてラ

ンダムに収集し，Tweet本文中に日本語の文字コードを 1

文字以上含むユーザについて，プロフィール情報を取得

する．

プロフィール情報中の記載において，年代については，

「37歳」のように直接的に年齢を特定できる場合，「1974

年生まれ」のように生年から年齢を特定できる場合，「30

代」のように年代を記載している場合，などがある．性別

については，「男」，「男子」，「オヤジ」など男性を表す表現

を含む場合，「女」，「女子」，「おばさん」など女性を表す表

現を含む場合，などがある．これらの表現を表記の揺らぎ

を考慮した正規表現（算用数字や漢数字，カタカナ表記な

ど）によって，収集したプロフィール情報に対して，検索

することで絞り込みを行う．このとき，「15歳の息子を持

つ母」は 15歳ではないように，必ずしも自動検索が正し

いとは限らないため，絞り込みを行ったプロフィール情報
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表 3 E(s) 値算出に用いる文字列 s の出現回数

Table 3 Criteria for calculation of E(s).

を人手で確認する．確認作業は正確性を期すため，2人の

作業者が独立して確認を行い，両者が正しいと判定したプ

ロフィール情報のみを利用するものとする．

また，絞り込みに用いるキーワードについては，「高校

生」などは 10代，「サラリーマン」などは男性を間接的に

表すキーワードととらえて利用することで，より大規模な

データを収集することができるが，収集されるユーザが特

定のプロフィールに偏った分布になることを避けるため，

本稿では利用しないものとする．

4.3 キーワードリストの生成

プロフィール推定に役立つキーワードリストは，特定の

プロフィールを持つ（たとえば年代が 10代である，など）

投稿者の投稿内容に偏って現れる文字列を，統計的な指標

を用いて検出することで構築する．

学習用文書のうち，特定のプロフィールを持つ投稿者が

投稿した文書をDp，それ以外のプロフィールを持つ投稿者

が投稿した文書を Dn とする．ある文字列 sが Dp に偏っ

て出現する度合いを表す指標 E(s)を，著名な統計指標で

ある AIC（赤池情報量基準）[12]を用いて算出する．表 3

のように，ある文字列 sが出現するDpの文書数N11とDn

の文書数 N21，文字列 sが出現しない Dp の文書数 N12 と

Dn の文書数 N22 の 4つの値を，学習用文書に出現するす

べての文字列について求め，E(s)値の大きい上位 2,000件

をプロフィール推定に役立つキーワードとする．

文字列 sがDpに偏って出現する度合い E(s)は文献 [14]

の知見をもとに，AIC の独立モデルに対する値 AIC IM

および従属モデルに対する値 AIC DM を用いて，次のよ

うに定義することができる．

N11(s)/N(s) > N12(s)/N(¬s) のとき，

E(s) = AIC IM (s) − AIC DM (s)

N11(s)/N(s) ≤ N12(s)/N(¬s) のとき，

E(s) = AIC DM (s) − AIC IM (s)

(1)

ここで，AIC IM (s)，AIC DM (s)はそれぞれ文献 [12]

の定義に従って，次の式で与えられる．

AIC IM (s) = −2 × MLL IM + 2 × 2

MLL IM = Np(s) log Np(s) + N(s) log N(s)

+ Nn(s) log Nn(s) + N(¬s) log N(¬s) − 2N log N

AIC DM (s) = −2 × MLL DM + 2 × 3

表 4 文字列の出現回数と E(s) 値の例

Table 4 Examples of term frequencies and E(s) values.

MLL DM = N11(s) log N11(s) + N12(s) log N12(s)

+ N21(s) log N21(s) + N22(s) log N22(s) − N log N

(2)

具体例として，10代の投稿者が記載した文書に偏って出

現する文字列「模試」と 10代でない投稿者が記載した文書

に偏って出現する文字列「ビール」，偏りなく出現する文字

列「バケツ」の出現回数と E(s)値の例を表 4 に示す．「模

試」は 10代に偏って出現する文字列であるため，10代で

ある度合いを表す指標 E(s)が正の値をとり，「ビール」は

10代以外に偏っているため E(s)は負の値をとる．「バケ

ツ」は偏りなく出現するため，E(s)は 0に近い値となる．

4.4 SVM（Support Vector Machine）を利用したプ

ロフィール推定

プロフィールの推定には人工知能分野で用いられる識別

器 SVMを用いる．SVMを用いて学習用文書におけるキー

ワードの出現傾向を学習することで，プロフィールが未知

である投稿者に対して，その投稿内容からプロフィールを

推定することが可能となる．具体的には，プロフィールご

とに抽出したキーワード S1, S2, S3, . . . , Sn と，学習用文

書それぞれにおける各キーワードの出現回数M1, M2, M3,

. . . , Mn からなる行列を SVMの入力として与える．学習

段階では，当該プロフィールであるか，当該プロフィール

以外であるかを表すラベル Labelもあわせて与えることで

SVMを学習させる．表 5 に SVMの入力例を示す．

利用するキーワード数 nは学習用文書に出現するすべ

ての単語数とすることで最も性能が高くなるが，キーワー

ド数が多いと計算時間が大きくなることが課題である．こ

の問題を解決するため，4.2節で説明したような統計的指

標を用いて有効性の高いキーワードのみに絞り込むことで

n = 2000程度に抑制し，高速・高精度なプロフィール推定

を実現した．
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表 5 SVM の入力となる特徴量の例

Table 5 Example of input of SVMs.

表 6 収集した Twitter 投稿者の年齢ごとの人数と比率

Table 6 Characteristics of collected user ages.

表 7 実験に利用したプロフィールごとの投稿者数（人）

Table 7 Number of users in the experiment.

5. 性能評価実験

5.1 実験環境と実験手順

実験環境：計算機（1core 3.2 GHz，8 GB RAM，Cent

OS），提案手法で利用する SVMとして Lib SVM [15]，文

書から単語を文字列として切り出すために形態素解析器

MeCab [16]を用いた．実装には C言語を用いた．

利用データ：4.2節に記載の手順により，Twitterのプロ

フィール情報 10万人分を収集し，年代，性別，居住地域

のいずれかについて記載のある投稿者を人手によってプロ

フィールごとに分類した．具体例として，年代については

表 6 に示す構成比率でユーザを収集した．若年層と年配層

の Twitter投稿者は少ないものの，それ以外は偏りなく収

集できている．この中で最も少ない 40代に合わせて，各

年代から 1,000件ずつを構成比に合わせて取得し，実験に

利用した．性別，居住地域についても同様の方法で，表 7

に示す投稿者数を収集した．各プロフィールを持つ投稿者

数の半数を本技術の学習のために利用し，残りの半数のプ

ロフィールを推定した．学習に利用していない投稿者に対

する推定精度は，実運用時の推定精度と同じと考えること

ができる．

実験手順：提案手法を用いて各プロフィールに特徴的に

現れるキーワードを抽出する．次に，投稿者の投稿内容か

ら本技術を用いてプロフィール（年代，性別，居住地域）
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図 3 プロフィール推定精度の評価方法

Fig. 3 Evaluation of the accuracy of demographic estimation.

を推定，実際のプロフィールと照合して正解を判定する

（図 3）．推定精度については，次の 3つの方法で評価した．

(1)手法の一般的な性能を評価するため，正解率（正しく推

定した投稿者数/特定のプロフィールを持つ投稿者数）を評

価，分母は 10代であれば，本稿では 500人となる．(2)あ

る商品や話題に対して言及した Twitterユーザの分布（年

代であれば，10代，20代，30代，40代以上が各何ユーザ

で構成されているか）を把握したいといったニーズを想定

し，推定対象となるユーザ集合中の実際の分布と，推定に

よって得られた分布の誤差の評価を，推定対象の分布が均

等，不均等それぞれの場合について実施，推定されたプロ

フィールの分布誤差率 Eをプロフィールごとに評価し，さ

らにプロフィールの種類（年代，性別，居住地）ごとの平

均誤差率 Eavg を評価した．誤差率 E，平均誤差 Eavg はプ

ロフィールの種類を T，T の各要素 T1, T2, . . . Tn（T = 年

代であれば，n = 4，T1 = 10代，T2 = 20代，T3 = 30代，

T4 = 40代以上），Ti の実際の投稿者数 Ut(Ti)，Ti と推定

された投稿者数 Ue(Ti)を用いて，それぞれ次のように定

義する．

E(Ti) = Ue(Ti)/Ut(Ti) − 1

Eavg(T ) =
n∑

1

(|Ut(Ti) − Ue(Ti)|)/
n∑

1

Ut(Ti)
(3)

(3)ターゲット広告や特定のユーザ層を対象としたマー

ケティングを想定し，特定のプロフィールを持つ投稿者の

検出精度を再現率（正しく推定した投稿者数/特定のプロ

フィールを持つ投稿者数）と適合率（正しく推定した投稿

者数/特定のプロフィールを持つと推定された投稿者数）の

関係で評価した．適合率は誤判定の少なさ，再現率は検出

漏れの少なさを示し，すべての推定対象ユーザに対して推

定結果を付与した際の再現率は前述の正解率と等しくなる

ものとする．具体例として，提案手法によって 200人が 10

代であると推定され，その中で本当に 10代であるユーザ数

が 100人であったとすると，再現率 = 100/500 = 20%，適

合率 = 100/200 = 50%となる．再現率と適合率のトレー

ドオフの評価は，SVM内部で算出される推定の信頼度が

高いユーザを優先的に判定することにより行う．具体的に

は，年代であれば各ユーザに対して 10代，20代，30代，

40代以上のそれぞれに対して推定信頼度を算出し，それら

の総和が 1となるよう正規化を行い，信頼度が最大である

年代を当該ユーザの年代として推定する．このとき，信頼

度が高いユーザほど，推定結果が確からしいと考えられる

ため，推定信頼度が高い順に上位 10%, 20%. . .100%と判定

することで，再現率と適合率のトレードオフを算出するこ

とが可能となる．

5.2 実験結果

表 8 に提案手法によって自動的に抽出されたプロフィー

ルを推定するためのキーワードリストの一部，表 9 に (1)

のプロフィールごとの推定精度，表 10，表 11，表 12 に

(2)の推定対象の分布に対する推定された投稿者分布の比

較，表 13 に (3)の特定のプロフィールを持つ投稿者の検

出における再現率，適合率の関係の一部を示す．

表 8 は年代や性別，居住地域について，上記の方法で抽

出したキーワードリストの E(s)値が高い上位の一部を例

示している．年代については，10代は学校生活に関する

キーワードが検出された．20代は大学や就職活動に関す

るキーワードが上位として検出された．表の範囲にはない

が，「新入社員」や「初任給」など企業に関するものも見ら

れた．30代は仕事や家庭に関するキーワードが多いこと

が分かった．40代は家庭や政治，自身の健康に対するキー

ワードが多く見られた．性別では，男女ともに配偶者を指
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表 8 抽出されたキーワードリストの一例（地域は国内を 7 地域に分類したうちの 2 地域につ

いて掲載）

Table 8 Example of extracted terms (two of seven areas are shown as samples).

表 9 プロフィールごとの推定精度

Table 9 Estimation accuracy of the proposed algorithm.

表 10 推定対象の分布（均等）と推定された分布の比較

Table 10 Distribution error of each demographic (for uniform distribution).

す言葉は特徴的といえる．男性は仕事や政治，ITなどへの

興味が高く，女性は家事や食べ物への興味が高いことが分

かった．居住地域では，地名や地域固有の交通機関，テレ

ビ局名，方言などが見られた．特に Twitterでは，現在自

分がどこで何をしているかを発信するため，地名に関する

情報は多く得られると考えられる．

表 9 から年代については 10代の推定精度が高く，30代

の推定精度が低いことが分かった．10代の多くは学生と

考えられ，類似した生活傾向を持つために投稿内容に類似

性が現れ，高精度な推定が可能であったと考えられるのに

対し，30代は 20代後半および 40代前半と類似した生活

傾向を持つと考えられ，それらの区別が困難であったため
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表 11 推定対象の分布（不均等）と推定された分布の比較

Table 11 Distribution error of each demographic (for biased distribution).

表 12 プロフィールの種類ごとの分布誤差平均 Eavg

Table 12 Average distribution error of each demographic.

に，推定精度が低下したと考えられる．性別については，

男性，女性ともに高い推定精度となった．居住地域につい

ては関東の推定精度が低かった．これは，他の地域の投稿

者も首都圏について言及することが多く，区別が困難なた

めと考えられる．

表 10，11 の実験では，年代，性別，居住地それぞれにつ

いて推定対象の分布を表に記載の値を設定し，分布誤差を

評価した．分布の均等，不均等ともに，年代，性別，居住

地域ともに推定対象の分布に近い推定結果が得られている

ことが分かる．表 9 の推定精度に比べて分布の誤差が小さ

いのは，表 9 では投稿者ごとに正解・不正解を判定してい

るが，たとえば 20代と 30代を取り違えて判定したとして

も誤りが相殺されて分布の推定結果の誤差は小さくなるた

めと考えられる．表 12 から，分布が均等に近いほうが誤

差は少なくなる傾向が得られた．これは均等な分布のデー

タを SVMの学習に利用したことが原因と考えられる．プ

ロフィールの分布を推定するために最適な学習データの作

成方法については今後の課題であるが，本稿では汎用的な

手法として均等分布のデータを学習に用いた．

表 13 は検出する推定信頼度を上位 10%, 20%, 30%. . .

100%まで 10%刻みで変化させたときのプロフィールごと

の再現率と適合率の関係を示している（紙面の都合上，適

合率が高い部分を抜粋して掲載）．年代については，特に

10代，20代を高適合率で検出することが可能であること

が分かった．10代については，再現率 25.1%（10代の全

ユーザの 25.1%）を検出したときの適合率は 100%（推定結

果はすべて正解）であった．性別や居住地についても，再

現率が低い領域での適合率はきわめて大きい．この技術を

利用すれば，特定のユーザ層（たとえば 10代女性など）の

意見を商品やテレビ番組の企画に反映させたいような利用

シーンにおいて，当該プロフィールを持つユーザの意見の

みを収集して，内容の閲覧，分析を行うことが可能となる．

最後に，本技術を用いたプロフィール推定に要する処理

時間を評価したところ，年代，性別，居住地域のすべてを

推定しても 1 投稿者あたり平均 1 秒以下であった．国内

の Twitterユーザが 1200万ユーザであるとすると，1台の

PCのみを用いた場合でも，約 4カ月程度で全ユーザの推

定が完了する計算になる．また，テレビ番組に対する意見

をリアルタイムに分析するような利用シーンにおいて，ア

プリケーションでまだ推定されていないユーザが出現した

としても，一定量（たとえば 200件）以上の Tweetがあれ

ば，リアルタイムにプロフィールを推定することが可能で

ある．

5.3 考察および改善案

3章で設定したプロフィールの分布誤差，再現率と適合

率のトレードオフの観点から本稿での精度を考察すると，

分布に偏りのあるデータを推定対象とした場合に，年代や

居住地で推定誤差が 10%以上となる点は性能改善が必要と

考えられる．また，適合率 90%以上における再現率を検証

すると，20代，30代，40代以上および関東に対する推定

精度は向上が必要であるといえる．

年代の推定においては，20代後半と 30代前半，30代後

半と 40代前半の生活傾向が類似している点が性能低下の

原因として考えられる．これらは分類粒度を詳細化（たと
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表 13 プロフィールごとの再現率 R（%），適合率 P（%）の関係

Table 13 Comparison of the recall (%) and the precision (%) of the proposed algorithm.

えば 5歳区切り）にすることで，SVMによる識別性能を

高め，高精度化の可能性が見込める．

本稿では，収集したユーザプロフィールをそのまま学習

に利用した場合の性能評価を実施したが，小学生や 50代

以上の年配層は学習データが不足しているため，精度は十

分ではないと考えられる．具体的には，10代の実験結果に

おいて年齢が 15歳以下と記載した 47名のユーザについて

正解率を評価したところ 68.1%であり，10代全体の正解率

83.8%と比較して低いものであった．小学生や 50代以上の

年配層などは，Twitter投稿者数がきわめて少なく，本稿

で提案するアプリケーションで有効な活用が困難と考えら

れるため，これらを学習データから除くことで，実利用性

を高められる可能性がある．

6. アプリケーションへの応用

本技術を応用した，商品やコンテンツに対するネット上

の意見を分析して，マーケティングなどへ利用するための

口コミ分析アプリケーションを紹介する．

利用シーン：本アプリは企業における新商品の企画やプ

ロモーション効果測定の目的で Twitter上の意見を収集，

分析して PC画面などで閲覧するために利用できる．投稿

者のプロフィールが取得できることで，ターゲットを限

定した評判分析，商品へのニーズ調査などが可能となる

図 4 口コミ分析アプリケーションの利用シーン

Fig. 4 Use case of the application.

（図 4）．

動作の仕組み：商品やコンテンツに対して投稿された意

見をサーバで収集し，付与された投稿者 IDをもとに提案

手法を用いてプロフィールを推定する．Twitterでは特定

の議題に対する書き込みを表すタグ（ハッシュタグと呼ば

れる）が存在し，テレビ番組に対するハッシュタグを利用

して意見を共有するユーザも多いため，ハッシュタグを検

索することで意見の収集が可能となる．また，商品につい

ては商品名を含む投稿を検索することも有効である．加え

て，肯定的/否定的な表現を多数収録した評判解析用の辞

書を用いて，意見の内容が肯定的であるか否定的であるか

を判定し，これらをあわせてネット意見集約コンテンツと

してユーザの端末に配信する（図 5）．

アプリケーション画面：アプリケーションの画面イメー
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図 5 口コミ分析アプリケーションの動作の仕組み

Fig. 5 Configuration of the application.

図 6 口コミ分析アプリケーションの画面イメージ

Fig. 6 Screenshot of the Web interface of the application.

ジを図 6 に示す．画面左には調査対象に設定した商品やテ

レビ番組のリストが並んでおり，クリックすることで画面

右上に投稿者のプロフィールごとの分布と肯定/否定意見

の割合が表示される．画面右下には，肯定/否定意見の具

体的な内容が表示され，どのような点が肯定され，どのよ

うな点が否定されたのかを手軽に確認することができる．

肯定/否定意見は年代や性別を絞り込んで表示させること

も可能である．

他言語への適用：提案手法を日本語以外の言語に適用す

る場合，形態素解析器を対象言語に適したものへ置換し，

本稿に記載の方法で当該言語の Twitterユーザ情報を収集

することで，適用が可能と考えられる．

7. まとめ

本稿で紹介したプロフィール推定技術は，従来の評判解

析では取得できなかった投稿者のプロフィールを取得する

ことで，膨大なネット上の意見をリアルタイムに低コスト

で分類，集約することを可能とした．本技術はマーケティ

ングを中心に，幅広い分野への応用が可能であり，紹介し

た口コミ分析アプリケーションは，実際のテレビ番組にお

いて視聴者のネット上の意見をリアルタイムに集計する

サービスとして実用化されている．今後は製造業や食品，

サービスなどを対象としたマーケティングなど，さらに多

くの分野への展開を進めていく予定である．
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