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Twitter上での発話履歴の時系列パターンに基づく特定発話
行動予測手法の検討

阿部 秀尚1,a)

概要：Twitterをはじめとする SNSでは，ユーザの日々の興味や関心がテキストやその発話行動として可
視化されている．そのなかで，企業をはじめとして，興味・関心のあるユーザを特定する要求が高まりつ
つある．しかしながら，単に発信情報を受信するユーザが真に興味・関心を持っているかどうかを的確に
判断することは困難が伴う．本研究では，Twitter上でリツイートと呼ばれるユーザが受信した情報を再
発信する行動に着目し，過去の発話履歴の内容に基づいて再発信行動の予測を行うモデル構築手法の開発
を目指す．本稿では，インターネット上で大規模な通信販売を行うサイトの発信したテキストとそのテキ
ストを受信するフォロワーについて，再発信されたテキストとフォロワーの日々の発話テキストから得ら
れた特徴語の比較を行う．さらに，行動予測モデル構築のため，フォロワーの発話テキストから得られた
特徴語の使用頻度に基づく評価指標の時系列パターン抽出の可能性について検討する．

An Analysis for Developing User Behavior Analytic Model
Construction Method on Twitter

Abstract: According to popularization of many SNS such as Twitter, enterprise users and some other people
want to reach interested users more efficiently. However, it is difficult to detect more deep interests of the
users without considering the users’ behavior. In this study, I focus on a characteristic behavior of the users
on Twitter, called retweet by followers. By taking followers’ tweet history, a method constructing analytic
models based on temporal patterns of term evaluation indices is described in this paper. The method com-
bines ordinary used characteristic term extraction and a temporal pattern extraction of the terms usages.
In the experiment, both of the characteristic terms in the retweeted text and the followers’ tweet history is
shown on the three major e-commerce accounts in Japan. Based on the results, some temporal patterns of
the term importance indices are also shown to discuss the feasibility for predicting the retweet behavior of
the followers.

1. はじめに

近年，Twitterをはじめとする SNS（Social Media Ser-

vices)の普及によって，SNSユーザー（以降，単にユーザ

と呼ぶ）の日常の興味・関心に基づく発話や行動がメディ

ア上に可視化されるようになってきた．これに伴い，企業

や政治家などは，より自身に興味・関心が近いユーザによ

り効率的に考えを伝え，さらに多くの関心のあるユーザと

の接触を求めるようになってきている．このため，ネット

ワーク分析手法を用いた興味・関心の近いユーザの検出手

法 [1]やテキストマイニングに基づく分析手法が数多く開
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発されてきた [2]．しかしながら，ユーザの行動や発話の

履歴を考慮せずに次の行動を的確にとらえることは困難が

伴い，行動予測をより的確に行える手法の開発が求められ

ている．

本研究では，ユーザが情報拡散を行う再発信行動であ

る Twitter上でのリツイート (retweet)と呼ばれる行動に

着目し，ユーザの発話履歴の内容からこの再発信行動を予

測するモデルの構築手法の開発を行う．このため，本稿で

は，リツイートされたテキストに含まれる特徴語群とフォ

ロワーと呼ばれる特定アカウントからの情報に興味がある

と思われるユーザの発話履歴に含まれる特徴語群の差異に

ついて検討を行う．また，発話履歴に含まれる特徴語の使

用頻度に基づき算出される評価指標群について，時系列パ

ターンの生成の可能性について示す．これらの結果をもと
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に，発話履歴の時系列パターンに基づく情報再発信行動を

予測するモデル構築手法の開発について考察する．

以降では，2節において，提案手法を述べる．次に，語

句を評価し，特徴語として選定するための評価指標群の定

義について，3節で述べる．4章に示す特徴語の抽出実験

では，日本国内で多数のフォロワーを有するインターネッ

ト通販サイトの 3アカウントについて，リツイートされた

テキストに含まれる特徴語群とリツイートしたフォロワー

の発話履歴からの特徴語群をそれぞれ抽出する．さらに，

1つのアカウントのフォロワーの発話履歴について，重要

語評価指標として用いられる指標の時系列パターンの生成

を行う．最後に，5節でまとめを述べる．

2. 発話履歴の時系列パターンに基づく情報再
発信行動を予測するモデル構築手法

本手法では，ユーザの特定の発話行動が過去の発話内容

から影響を受けていることを仮定し，過去の発話内容から

得られる各種の特徴に基づき特定の発話行動が出現するこ

とを予測するモデルを構築する．

テキスト分析においては，過去の発話内容の特徴を得る

手法として，テキスト集合からの特徴語抽出が良く知られ

ている．しかしながら，特徴語抽出で得られた特徴語群は，

過去のどの時点で出現するか，またその出現傾向などの情

報を一切持たない．このため，阿部は時間軸方向の変化パ

ターン（以降，時系列パターン）に着目し，複数の語句の

評価指標の時系列パターンから語句の出現などを予測する

モデルを構築する手法の開発を行ってきた [3]．

一方，より多くの特徴によって説明することで従属する

変数の予測が正確になる，という観点からみると，従来の

特徴語の出現に基づく特徴と語句の評価指標の時系列パ

ターンのいずれが予測に有用であるかは事前に自明ではな

い [4]．このため，本手法では，ユーザの発話履歴を用いる

ことによって，履歴中の内容をより正確に特徴づける特徴

として，特徴語の出現と使用されている語句の属する時系

列パターンの双方を用いることが必要である．さらに，行

動という点については，発話の回数や間隔についての時系

列パターンも同様に特定の行動に関連付けられることが考

えられる．

以上の手法の開発について検討するため，特定の行動を

行ったユーザの発話内容を代表する特徴語群，および特徴

語の使用傾向の変化を示す時系列パターンについて，実

データでの抽出を行う．

3. 語句の出現頻度に基づく評価指標群

テキスト中の語句 *1 は，1つ以上の単語の連なりとして

表される．前後関係にある単語 wi と単語 wj については，

*1 語句とは，単語あるいは複数の単語から成る句を指す．

必ず i < j であり，この 2つの単語から成る語句 termx は

termx =< wi, wj >と表す．語句のこのような性質から，

テキスト中の語句はすべて前後の順序関係がある系列デー

タとみることができ，語句は部分系列として考えることが

できる．

以上から，自然言語処理における語句の重要度指標のほ

か，系列パターン評価指標を語句を評価する指標として，

次のように定義する．

3.1 テキスト中の語句の重要度評価指標

語句の重要度を測るため，自然言語処理やテキストマイ

ニングでは種々の重要度評価指標が開発されてきた．こ

れらの指標の基準となるのは主に語句の出現頻度である．

語句の出現頻度は単語が出現した回数を１つの文書内で

あっても重複して数え上げる語頻度 (TF: term frequency)，

語句の含まれる文書数にあたる文書頻度 (DF: document

frequency)の２つの出現頻度計測基準が一般に用いられる．

表 1に L個の単語から成る語句 termi =< w1, · · · , wL >

(L ≤ 1)の代表的な評価指標を示す．TFIDFは TFおよび

DFの双方を考慮し，TFに対象文書全体 |D|とDFの割合

を重みとした重要度指標として，重要語句抽出に最もよく

用いられる．さらに，２つの出現頻度計測基準ごと，単純

な割合から，出現頻度に基づく性質を測るための指標が定

義できる．

表 1 語句に対する出現頻度計測基準毎の重要度評価指標．

3.2 系列パターン評価指標による語句の評価指標

系列パターンの評価指標は，アイテム集合 I に属するア

イテム i ∈ I の列である系列データ si =< i1, · · · , im >か

ら成る系列データセット D = {si}における部分系列 αの

出現頻度 freq(α,D)に基づき，系列パターンの様々な性

質を計量化する指標である．系列データセット D におけ

る部分系列 α =< i1, · · · , ij > (j ≤ m)の出現頻度の数え

上げには，語句の重要語評価指標と同様に二種類の出現頻

度基準が代表的である．

各文書内での重複も考慮した頻度基準 TF と重複を考慮

しない頻度基準DF を用いて，順序を持たないアイテム集
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合の評価指標群 [5]，および系列パターン内のアイテムを考

慮した評価指標群 [6]を基に確信度 (Confidence)に基づく

指標を定義する．ここで αを語句 termi，各アイテムを語

句 termi 中の単語 wl とする．

表 2 部分系列 α に対する出現頻度計測基準毎の系列パターン評価

指標．

表 2に示すように，語句の系列パターンとしてのアイテ

ム間の順序関係を考慮すると，αの出現頻度と αの部分系

列 βの出現頻度との割合である確信度について 8種類以上

の指標が定義できる．

4. インターネット通販アカウントとそのフォ
ルワーの発話行動分析

本節では，Twitter社の API[7]を通じて得られるツイー

トと呼ばれる各ユーザが発信した 140文字以内のテキスト

を対象に，有名なアカウントの発信したツイートのうちリ

ツイートと呼ばれる再発信されたツイートの特徴と再発信

を行ったユーザのそれ以前の期間でのツイートの特徴分析

を行う．ここで，ユーザの一般的な興味をより広くとらえ

るため，再発信の行動を「リツイートされたツイートに含

まれる特徴語をツイートすること」と定義する．

実験の手順は，以下のとおりである．

( 1 ) ある期間で有名なアカウントのリツイートされたツ

イートに含まれる特徴語を抽出

( 2 ) 1.の特徴語を含むツイートを行ったユーザを列挙

( 3 ) 1.の期間よりも前に 2.で列挙したユーザが発したツ

イートを収集

( 4 ) 3.で収集したツイートに含まれる特徴語とそれらの出

現頻度に基づく評価指標群の時系列パターンを抽出

以上の結果から，本研究で開発を目指す発話履歴の時系

列パターンに基づく情報再発信行動を予測するモデル構築

手法への適用について検討する．

本実験では，収集したテキスト集合から，特徴的な語句

となりうる候補語句を得るため，自然言語処理で用いられ

る自動用語抽出手法を各テキスト集合に適用する．特徴語

の候補となる語句の抽出には，中川らの開発した FLRスコ

アに基づく自動用語抽出手法 [8]を利用した．その際，FLR

スコア算出に必要とされる名詞の同定はMeCab[9]および

同時に配布される IPA辞書 (mecab-ipadic-2.7.0-20070801)

を利用し，形態素解析結果から名詞の同定を行った．FLR

スコアの算出の結果から，FLR(termi, D) > 1.0となる語

句の内，文字数が 2以上のものを対象として特徴語の候補

とした．

4.1 再発信されたテキストに含まれる特徴語の抽出

本実験では，セブンネットショッピング (7 netshopping)，

Amazon.co.jp(AmazonJP)，楽天市場 (RakutenJP)の各公

式アカウントから発信されたツイートの内，リツイートと

呼ばれる再発信をされたツイートの集合について，特徴語

抽出を行う．

ツイートは，2015年 1月 15日から 2015年 1月 20日に

かけて，各アカウントが発信したツイートを対象とした．

各アカウントの発信したツイートのうち，リツイートされ

たツイート数，FLRスコアによる特徴語の候補語句数は表

3のとおりである．

表 3 各アカウントから 2015 年 1 月 15 日から 2015 年 1 月 20 日

に発せられたツイートの内，リツイートされたツイート数，お

よび FLR スコアによる候補語句数．
アカウント |D| 候補語句数

セブンネットショッピング 76 369

Amazon.co.jp 193 857

楽天市場 127 540

次に，表 4に各アカウント毎の TFIDFの値に基づく上

位 10位までの語句と各語句の支持度および先頭確信度を

示す．なお，支持度と先頭確信度は文頻度による頻度の数

え上げ基準による．

表 4に示す結果より，各アカウントによって発せられた

ツイートの内，特にフォロワーがリツイートした特徴的が

語句群が得られた．これらの特徴語群は，各アカウントが

発したツイート内の語句にとどまっており，フォロワーで

あるユーザの興味の一部と合致したものと考えられる．そ

のため，より広くユーザの興味に関連した語句を得るため，

これらの語句を含むツイートを再発信したユーザの過去の

発話内容について，特徴語や語句の使用頻度の変化につい

ても調査する必要がある，と考えられる．

4.2 再発信を行ったユーザが発信したテキストの特徴語

と時系列パターン

Twitterでは，各アカウントのフォロワーと呼ばれる，常

に各アカウントの発信する情報を得ているユーザを得るこ

とができる．フォロワーの発信したツイートのテキストに

は，ユーザの興味による様々な語句が含まれ，興味を反映
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表 4 各アカウント毎の TFIDF 値に基づく上位 10 位までの語句と各語句の支持度および先

頭確信度（文頻度基準）．

しているものと考えることができる．そのため，各アカウ

ントの発信したツイートをリツイートと呼ばれる再発信す

る行動についても，それ以前の普段から発信しているテキ

ストに関連する特徴語が含まれているものと推定する．

以上を確認するため，本節では，前節で述べたインター

ネット通販に関する有名アカウントのフォロワーについ

て，リツイートよりも以前のツイート内容の特徴語抽出と

時間経過による変化パターンを評価指標の時系列パターン

として抽出する．ここでは，2015年 1月 15日から 2015

年 1月 20日の各有名アカウントのツイートを再発信した

ユーザ *2 について，2015年 1月 1日から 2015年 1月 14

日に発信されたツイートを取得した．

図 1にセブンネットショッピングのフォロワーのうち，

表 3に示した語句を含むツイートを 2015年 1月 15日から

1月 20日までに行った上，2015年 1月 1日から 1月 14日

の間にツイートのあったユーザ数を示す．

図 1 表 3 に示した語句を含むツイートを 2015 年 1 月 15 日から

1 月 20 日までに行った上，2015 年 1 月 1 日から 1 月 14 日

の間にツイートのあったセブンネットショッピングのフォロ

ワー数．

これらのユーザのツイートから得たテキストに対し，

FLRスコアによる語句の抽出を行った結果，271,234個の

候補語句が得られた．次に，FLRスコア上位 1000個まで

の特徴語について，取得日ごとのテキスト集合について各

語句の重要語評価指標および系列パターン評価指標の計算
*2 TwitterAPI の制限のため，ランダムに取得した 5000 ユーザの
うち，該当するユーザである．

を行った．表 5に 1月 1日と 1月 14日のテキスト集合そ

れぞれで TFIDFによる評価値が上位 10位までとなった語

句を示す．

表 5 セブンネットショッピングのフォロワーの 1月 1日と 1月 14

日のテキスト集合における TFIDF評価値と語句（上位 10位

まで）．

表 5から，TFIDFによる評価値の順位が取得日の違う

テキスト集合で変化することが分かる．このことから，各

語句の評価指標値は，取得日の異なるテキスト集合におい

て変化していると言える．また，これら上位に順位づけら

れる語句は，表 4にあげるような語句とは明らかに異なる

ことから，日頃発せられているツイートの内容はリツイー

トの内容ととは異なる．ただし，一部ボットと呼ばれるプ

ログラムによる自動リツイートや定期的にツイートする機

能のあるアカウントも含まれるため，これらの判定と併せ

て，人間のユーザが行う行動の特徴を語句の差異や語句が

属する時系列パターンの違いから分類予測を行っていく必

要がある．

5. おわりに

本稿では，ユーザが情報拡散を行う再発信行動である

Twitter上でのリツイート (retweet)と呼ばれる行動に着目

し，リツイートされたテキストに含まれる特徴語群とフォ

ロワーと呼ばれる特定アカウントからの情報に興味がある
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と思われるユーザの発話履歴に含まれる特徴語群の差異

について検討を行った．この結果，各アカウントが発信し

たツイートのうち，再発信されたツイートに含まれる語句

とユーザの発話内容とは差異があることが確認された．ま

た，日時の差異によって，同一の語句と評価指標の組み合

わせでも，値はもちろん相対的な順位も変化することが確

認できた．

今後は，以上の検討を基にユーザの発話履歴から各評価

指標の時系列パターンの抽出を行い，再発信行動の説明変

数として時系列パターンの有無を用いた予測モデルの構築

を行っていく．また，語句の使用頻度の変化によるパター

ンだけではなく，発話間隔など行動そのものの変化につい

ても時系列パターンを得て，従来の特徴語による特徴づけ

と合わせた予測モデルの構築手法として開発を進めていく．
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