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ソーシャルタグを用いたツイートの印象の推定
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概要：本研究ではソーシャルネットワーキングサービス（SNS）に着目し，ページに言及しているツイー

トの印象を，半自動的に収集した学習データを用いて Support Vector Machineにより推定する．SVMで

は大規模な学習データが必要であるが，人手でのラベル付けは多大な労力を要する．そこで，本研究では

SNSで利用されているタグをソーシャルタグとし，ソーシャルタグを用いて学習データを収集する．ソー

シャルタグとして Twitterのハッシュタグとソーシャルブックマークサービス（SBM）のタグについて検

討を行った．その結果，印象を表しているタグが頻繁に使われている SBM のタグを用いることにする．

SBMのコメントに対し，タグを基に教師信号を付与したデータを学習データとして分類器を構築し，ツ

イートの印象の推定を行う．対象とする投稿はポジティブ，ネガティブだけではなく，ポジティブと分類

されたコメントは，さらに娯楽目的かそれ以外かに分類し計 3種類のクラスに分類する．

1. はじめに

Webページを検索し閲覧する際，ページのトピックだ

けではなく，他のユーザがどのように評価しているかと

いった評判も重要な判断基準である．近年ではソーシャル

ネットワーキングサービス（SNS）の普及により，誰でも

情報を発信することが容易になっている．このなかでも，

Twitter[1]はユーザが 140文字以内の短文を投稿し，共有

できるサービスであり，コンピュータだけでなく携帯端末

などからも気軽に投稿できるため，近年では日本国内でも

利用者が増加しており [2]，2013年 11月時点で利用者は

2,070万人だといわれている．従って，Twitterでは多くの

インターネットの利用者の興味や関心を示すツイートが投

稿されている可能性が高いと考えられる．

そこで本研究では， Webページに関するユーザの印象

が記述されているツイートに着目する．しかし，ツイート

を用いて機械学習を行う場合，人手でのラベル付けは多大

な労力を要する．また，多くのツイートはWebページの印

象を述べていないことからツイートの選別も課題となる．

一方，ソーシャルブックマークサービス（以下 SBM）は

Web上にブックマークを保存するサービスであり，ユーザ

の興味や関心を集めるWebページが数多く登録されてい

る．コメントだけではなく，内容や感想により付与された

タグを用いることで，比較的容易にページを分類すること

が可能である．本研究では，日本国内で分野にかかわらず

汎用的に使用されており，2015年 6月時点で 438万人の

1 兵庫県立大学

University of Hyogo

会員が登録 [3]している日本最大規模の SBMである，はて

なブックマーク [4]のデータを使用する．

本研究では，ソーシャルタグを用いて学習データを収集

し Support Vector Machineで印象の分類器を構築し，こ

れを用いてWebページの URLが含まれるツイートの分類

を行う．具体的には，ソーシャルタグから教師信号を生成

し，コメントから素性ベクトルを生成して学習データとす

る．本研究ではソーシャルタグのうち Twitterのハッシュ

タグ，SBMのタグについて検討を行う．対象とする投稿

はポジティブ，ネガティブだけではなく，ポジティブと分

類されたコメントは，さらに娯楽目的かそれ以外の興味や

関心が高い情報に分類し計 3種類のクラスに印象を分類す

る．また，本手法は学習データの選択も機械的に行うため，

分類においては人手による処理は不要であることも特徴で

ある．

2. 関連研究

SBMはWeb上にブックマークを保存するサービスであ

り，ブックマークを分類する方法として，タグと呼ばれる

テキストを自由に付与できる方式をとり，更にコメントを

入力できることが特徴である．

1件のブックマークは以下のように表される．

b = (u, r, t, c) (1)

u はユーザ名 (User)，r は URL(Resource)，t はタグ

(Tag)，cはコメント (Comment)を表す．

SBMに関する研究はいくつか行われているが，タグに

よる分類についてはGolderら [5]の研究がある．この研究
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ではユーザが付与するタグの種類として以下の 7つの役割

を挙げている．

( 1 ) 何について書かれた物か （例：料理，PC）

( 2 ) それが何なのか （例：記事，本，ブログ）

( 3 ) 誰の所有物か

( 4 ) これまでに付与したタグを洗練させた新カテゴリー

( 5 ) 印象や性質 （例：これはすごい，便利）

( 6 ) 自身に関連するもの

( 7 ) 行動に関連するもの（例：あとで読む，あとで買う）

特に (1)に示す役割に着目し，利用者に対する情報の推

薦を行う研究には Senら [6]や丹羽ら [7]の研究がある．ま

た，SBMをWeb検索に役立てる手法として山家ら [8]の

研究がある．この研究では，あるページをブックマークし

たユーザ数に着目し，そのページの人気度として使用する

が，ユーザがどのような印象を持っているかまでは判断で

きない．

本研究では，特に (5)に示すユーザの印象や性質などが

述べられているタグに着目し分類を行う．

機械学習を用いてツイートの極性を判定する研究では，

Goら [9]がポジティブかネガティブかという分類を行っ

ているが，本研究ではさらにポジティブな情報の中でも，

Web検索をする際に必要とされる興味関心の高い情報か，

娯楽目的の情報かというクラスに分類する．

学習データを自動的に集める研究もいくつか行われてお

り，Pakら [10]の研究では顔文字を用いており，Kouloumpis

ら [11]の研究では Twitterのハッシュタグを用いている．

しかし，日本では日本語入力プログラム (IME)の利用が多

く，ASCII文字がほとんどの英語の顔文字と比較し，顔文

字の種類が多く分類が困難である．また，ハッシュタグに

ついては，それぞれの国や言語で利用目的が異なると考え

られるため，日本語への応用の可能性については 3.1節で

検討する．

SBMのタグを基に学習し，Twitterを対象に評価を行う

研究には，齋藤ら [12]の研究がある．学習や分類に用いる

データは類似しているが，目的が興味や属性を表す語の抽

出やユーザの推薦である点が，SBMのコメントやツイー

トの印象の推定を行う本研究とは異なる．

また，本研究では機械学習アルゴリズムの一種である

Support Vector Machine（以下 SVM）を用いる．SVMの

学習及び分類は LIBSVM[13]を用い，カーネル関数として

Radial Basis Function（以下 RBF）を用いる． LIBSVM

ではオプションを設定することにより，クラス分類結果だ

けではなく 0から 1までの推定確率 [14]を出力できる．そ

のクラスに属する場合，推定確率として 0.5以上の値が出

力される．

我々が 2014年に発表した研究 [15]において，ソーシャル

タグとしてはてなブックマークのタグを基に教師信号を付

与したデータを学習データとして分類器を構築し，ツイー

トの印象の分類が可能であることを示した．本研究では，

ハッシュタグについての有用性を検証し，インターネット

特有のくだけた語に対する形態素解析の精度を向上させ，

分類のクラスを実際に多くツイートされているクラスで定

義することにより分類精度の改善を行っている．

3. ソーシャルタグについての予備調査

本研究では，ソーシャルタグとして Twitterのハッシュ

タグと SBMのタグを対象とする．本研究で着目する感情

表現に関連するタグが存在するかを調査する．

3.1 ハッシュタグ

Twitterのハッシュタグを用いて学習データを収集する

手法として，2章で Kouloumpisら [11]の研究があると述

べた．この研究は英語のツイートを対象としており，日本

語のツイートにおいて印象を表すハッシュタグが存在する

かを調査する．

Kouloumpisらの研究で述べられている英語のツイート

で頻繁に用いられているポジティブ・ネガティブを示すタ

グを表 1に示す．

表 1 英語の Twitter で頻繁に使用される感情表現のタグ

Positive #iloveitwhen, #thingsilike, #bestfeeling,

#bestfeelingever, #omgthatssotrue,

#imthankfulfor, #thingsilove, #success

Negative #fail, #epicfail, #nevertrust, #worst, #worse,

#worstlies, #imtiredof, #itsnotokay,

#worstfeeling, #notcute, #somethingaintright,

#somethingsnotright, #ihate

次に，日本語のツイートにおけるハッシュタグの利

用状況を調査する．Twitter Streaming API[16] の sta-

tuses/sampleを用いて，日本語のリプライ，リツイート以

外のツイートを収集する．

ツイートはユーザが投稿したものではない，機械的に投

稿されたものも多く存在する．本研究ではユーザによって

投稿された URL付きのツイートを分類の対象とするため

このようなツイートは除外する．

機械的に投稿されたツイートはクライアントソフトウェ

ア名より判断できるため，Twitter公式クライアント及び

Twitterで頻繁に使用されているクライアントのうち PC

や携帯端末から投稿するクライアントのみ選択する．選択

したクライアントについては末尾の付録 A.1で述べる．

診断系サービスの診断結果や商品の宣伝など，上記の条

件を全て満たしていても，印象を表す語が含まれるがペー

ジに関する印象ではないツイートが存在する．頻繁にツ

イートされている URLについては評価に影響を与えるた

め除外する．具体的な条件については付録 A.1で述べる．

この条件を満たす，2015年 4月 1日から 6月 26日に投
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稿されたツイートで頻繁に用いられているハッシュタグを

調査した．使用頻度の高い上位 30個のタグを表 2に示す．

表 2 Twitter で多く使用されているハッシュタグ

RT した人全員フォローする, 拡散希望, モンスト, 刀剣乱舞,

相互希望, pixiv, agqr, 艦これ, わーーーージャニオタさんと

繋がるお時間がまいりましたなのでいっぱい繋がりましょ,

とうらぶ, パズドラ, わーーーージャニオタさんと繋がるお時間

がまいりましたなのでいっぱい繋がりましょ rt してくれた方で

気になった方お迎えです, RT した人にやる, lovelive,

ふぁぼしたひとにやる, ラブライブ, ラブライバーは RT,

nhk, 祝ってくれる人 RT, OneDirection,

西木野真姫生誕祭 2015, 東條希生誕祭 2015, jr 担同士仲良く

なろうぜってことで東西関係なく気になった方フォローする,

相互フォロー, Directioners, TheyreTheOne, マルチバースト,

RT した nr さん bot さんフォローする, nowplaying,

SoFantastic

頻繁に用いられている上位 1,000 件を閲覧した結果，

Kouloumpisらの研究に示したようなタグは日本語にも存

在するがほとんど利用されておらず，多くが Golderらの

研究で述べられている役割の (1)，(7)，そして共通の関心

を持つユーザと知り合うためのタグであった．

この結果より，Golderらの研究の役割の (5)にあたるタ

グが少ない日本語の Twitterでは，感情表現を表すタグと

してハッシュタグを利用することは効果的ではないと判断

した．

3.2 ソーシャルブックマーク

SBMのタグを用いた学習データのラベル付けの検討の

ため，印象を表すタグの使用頻度を確認した. はてなブッ

クマークで人気のブックマークを表すホットエントリーを

調査し，使用頻度の高い上位 30個のタグを表 3に示す．

表 3 はてなブックマークで多く使用されているタグ

あとで読む, まとめ, 2ch, ネタ, web サービス, iphone,

web デザイン, web, web 制作, 仕事, lifehack, 生活,

考え方, twitter, 社会, google, これはすごい, mac,

javascript, プログラミング, デザイン, お役立ち, ビジネス,

英語, jquery, 人生, html5, wordpress, css, これはひどい

表 3において下線を引いてあるタグは極性を表すタグで

ある．「これはすごい」，「これはひどい」といったユーザの

印象を直接表すタグと，面白いという印象を表すときに付

与する「ネタ」というタグがあることがわかる．

このように，SBMにおいては感情表現を表すタグが頻

繁に使用されていることから，本研究ではソーシャルタグ

として SBMのタグを用いることにする．

4. ソーシャルタグを用いた分類器の構築手法

4.1 SVMによる印象の分類

印象は大きく分けて，ポジティブ，ネガティブに分類す

ることができる．さらに，ポジティブの中でも，娯楽目的

の情報とそれ以外の興味や関心が高い情報といった分類が

可能である．

たとえば本研究の手法を用いてユーザの印象を集計し情

報検索へ応用する場合，一般的に娯楽情報を除いた興味や

関心が高い情報が求められている場合が多い．従って，娯

楽情報を除外することによりユーザが求めている情報にた

どり着きやすくなることが考えられる．逆にユーザが悪い

点を知りたい場合はネガティブな情報を提示し，娯楽目的

で検索する際は娯楽情報を提示することがよいと考えられ

る．ユーザの検索の目的によって，提示する情報を変更す

ることにより，求めている情報にたどり着きやすくなるこ

とが考えられる．従って本研究では以下のように印象のク

ラスを定義する．

• Positive：ポジティブな情報

– Funny：ジョークなどの娯楽情報

– Interesting：娯楽目的以外の興味や関心が高い情報

• Negative：ネガティブな情報

分類のアルゴリズムを表 4に示す．

表 4 分類のアルゴリズム

Input : Mpos,Mneg,Mfun, D

Output : C

01: Ppos ← predict (Mpos, D)

02: Pneg ← predict (Mneg, D)

03: if Ppos > 0.5 AND Pneg < 0.5 then

04: Pfun ← predict (Mfun, D)

05: if Pfun > 0.5 then

06: C ← funny

07: else

08: C ← interesting

09: end if

10: else if Pneg > 0.5 AND Ppos < 0.5 then

11: C ← negative

12: else

13: C ← other

14: end if

15: return C

Mpos,Mneg, Mfunはそれぞれのクラスにおいて学習した

SVMモデルであり，その構築方法は 4.4節に示す．predict

関数は，引数として SVMモデルと一件の入力データDを

与えることで，そのモデルにより分類を行った推定確率 P

を出力する関数である．Ppos, Pneg, Pfun はそれぞれのク

ラスの推定確率である．

まず，Ppos と Pneg を算出し，どちらかが 0.5以上であ

れば分類結果のクラス C は Positiveまたは Negativeとす
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る．Positiveの場合，Pfunを算出し 0.5以上であれば C は

Funnyであり，0.5未満であれば Interestingとする．いず

れにも該当しない場合は Otherとする．

4.2 コメントを用いた特徴ベクトルの作成

SBMのコメントおよびツイート（以下コメントと総称）

から特定の品詞を抽出するため，形態素解析を行う．形態

素解析では形態素に分割し，それぞれに対し，読み，品詞

などの情報が得られる．

本手法では，コメント中に出現する印象を表す語を特徴

語とする．特徴語として，品詞が名詞，形容詞と判定され

た語の代表表記と，顔文字として判定された記号を用いる．

なお，名詞と分類された語でも数詞は除外した．

まず，全てのコメントから特徴語のリストを作成する．

コメントを特徴ベクトルに変換すると次式のようになる．

vk = (wk1, · · · , wkl, · · · , wkN ) (2)

ここで k は k 番目のコメントを表し，lは特徴語のリス

トの l番目の語を表す．従って wkl は k番目のコメントで

l番目の特徴語が使用されている場合 1，使用されていない

場合 0を表し，同一コメントで複数回同じ特徴語が使用さ

れる場合でも 1回の出現と見なす．

また，同一の URLに対して同一文のコメントが複数存

在する場合，ユーザのコメントではなくページ作成者の指

定するコメントの初期値である可能性が高いため除去する．

ブックマークコメントのベクトル化の過程において，ク

ラスにかかわらず頻繁に使用される語は特徴語として不適

切であると考え，多くのコメントで使用されている名詞は

除去する．具体的な基準は 5.1.1項で述べる．

4.3 話し言葉に対応した特徴ベクトルの改良

コメントには話し言葉やインターネット特有の表現など

が多く存在する．本研究では，笑うを意味するネットスラ

ング「www」と形態素解析の曖昧性について手法を検討

する．

4.3.1 ネットスラング

特に Funnyに分類されるコメントにおいて，ネットスラ

ングで笑うという意味を示す「www」が頻繁に用いられて

いる．通常の形態素解析においては未定義語と分類される

ため，以下の条件を満たす場合は wの数に関係なく特徴語

として「www」も加える．

• コメントの末尾が wである

• URLの形式ではない wが 2文字以上連続する

4.3.2 形態素解析の曖昧性を用いた語の除去

形態素解析器 Juman[17] と形態素解析器 Mecab[18] の

Unidic辞書の 2種類の手法を用いて形態素解析を行う．

Jumanは代表表記の情報もあり，Wikipediaのタイトル

を用いた辞書や，顔文字辞書を用いた分類が行える．代表

表記により表記揺れの問題を取り除くことができ，たとえ

ば「おいしいイチゴ」と「美味しい苺」は同一の表記とし

て扱うことができる．

Mecabは解析に用いる辞書を自由に選択することがで

き，Unidicはその辞書の一つである．標準の IPA辞書に

比べ語彙が豊富で，さらに代表表記の情報も得られ，他の

辞書と比べて細かく分割されることも特徴である．

インターネットに特有のくだけた表現は，形態素解析に

おいて誤って分類されることがある．たとえば「この本い

いね！」というコメントは Jumanでは「言い値」と誤った

特徴語が得られてしまう．

そこで，2種類の形態素解析の出力を比較し，2種類が同

じ出力である語はそのまま特徴語として利用するが，異な

る結果である場合は語に曖昧性があるとして除外する．し

かし，単純に除外すると必要以上に語が除外される可能性

があるため，次の条件を満たす語を特徴語として使用する．

• 解析パターンが同じもの
• 形容詞，名詞の品詞の違い
無理 (だ)のように解析器によって品詞が異なる場合，

名詞と助動詞の組み合わせが形容詞と一致する場合は

同一の結果とする

• 連続する名詞
同一の意味でも語句が 2つの名詞に分割される場合，

結合後の表記が一致すれば同一の結果とする

• 顔文字は一方の出現でも使用
この条件を満たさず，除去された語がある場合「不一致

フラグ」を付与し，不一致であることを明らかにする．不

一致フラグも，4.2節で示す特徴語の一つとして分類器の

入力とする．

4.4 タグを用いたコメントの自動ラベル付け

人手による学習を必要とせず機械的にWebページの印

象を分類する方法として SBMのタグを用いる．分類され

たWebページに付与されたコメントを学習コメントとし

て選択する．各クラスの分類器を構築する際に，表 5に示

すタグが多く付与されているWebページから順に正例，負

例の学習コメントとして選択する．また，幅広く特徴語を

学習するため，同一の URLにおいて同一条件に一致する

コメントは 1件のみする．

表 5 クラス名と対応するタグ一覧

クラス名 正例とするタグ 負例とするタグ

Positive これはすごい これはひどい

お役立ち, ネタ

Negative これはひどい これはすごい, お役立ち

Funny ネタ お役立ち, これはひどい

この手法により学習コメントのデータセットを全て

のクラスに対して作成し，SVM により 3 種類の分類器
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Mpos,Mneg,Mfun を構築する．

5. 実験

5.1節では，実験に使用するデータを収集し，人手によ

りツイートのラベル付けを行った．5.2節では，提案手法

による学習アルゴリズムで学習した分類器を用いて分類を

行い，人手によりラベル付けしたツイートを正解データと

して評価を行った．次に，5.3節では，学習データと同じ

人手によりラベル付けした SBMのコメントに対する正解

データを利用して評価を行った．さらに，5.4節では，人

手によりラベル付けしたツイートを学習データとし，交差

検定を行った．

分類器の評価指標として，再現率，適合率の調和平均で

ある F値を用いる．このうち，F値が高いほど分類精度が

良いと言える．各指標の定義は以下の通りである．

再現率（Recall）：全ての正解データのうち，分類器が

正解として出力した割合

Recall =
RQ→Q

RQ→∗
(3)

適合率（Precision）： 分類器がクラスに分類した結果

のうち，実際に正解のデータである割合

Precision =
RQ→Q

R∗→Q
(4)

F値： 再現率及び適合率の調和平均

F =
2 ·Recall · Precision

Recall + Precision
(5)

ここで ∗は特定のクラスQに関わらず全てを対象にする

ワイルドカードであり，RQ→∗は正解がQである全ての分

類結果，R∗→Qは分類器によりQとして分類された全ての

数を表す．ここで，正解はQであるが，分類不能と評価さ

れたコメントについては，計算に含まない．

5.1 データセットの構築

実験に使用するデータを収集し，人手によりラベル付け

を行う．

5.1.1 SBMデータの取得

学習データ及びテストデータの元となるブックマーク

データとして，SBMサービス上で公開されているブック

マーク情報を取得した．本研究では，はてなブックマーク

をクローリングして作成されたデータを使用する．本実験

で使用するデータベースの規模を表 6に示す．

表 6 収集した SBM データの規模

ユニーク URL 数 18,687

コメント存在 URL 数 15,876

総コメント数 340,595

名詞・形容詞数 　 37,437

4.2節の理由により，多くのコメントで使用されている

名詞は除去する．ここでは，我々が 2014年に発表した研

究 [15]より，2,000件以上のコメントで使用されている名

詞は除去する．

4.4節のラベル付けに用いるタグの利用状況から，各ク

ラスで表 5に示すタグが多く付与されているページから順

に 2,000件のコメントを学習データとして選択する．

5.1.2 ツイートの取得

本研究で用いるツイートを 3.1節の手法で取得する．同

一の URLに対する同一の文のツイートは除去する．

URLを含むツイートの多くはそのページのタイトルや

サイト管理者が指定するデフォルトのツイート文を含んで

投稿されている．本研究においてはツイートに含まれる印

象部分が重要であり，これらの情報は不要である．また，

Twitterは 140文字の文字制限があることなどを理由に，

その URL の HTML の title タグとは異なる場合がある．

本研究ではツイートに含まれるページを解析し，HTMLの

titleタグやツイートボタンの埋め込み時に設定できるデ

フォルトの文字列をツイートから除去する．具体的な除去

の対象については末尾の付録 A.2で述べる．

この中から無作為に選択し人手によりラベル付けを行っ

たツイートを正解データとして用いる．人手によるラベル

付けは 1 ツイートを 2 人で閲覧し，評価が同一である物

のみを正解データとして用いる．4人で 5,000ツイートを

評価して得られたクラス別のラベル付け数を表 7に示す．

また，正解データとして用いることができなかったツイー

トの内訳を表 8 に，さらに 2 人の評価が不一致であるツ

イートの内訳を表 9に示す．「N, F, I」はNegative, Funny,

Interestingのいずれかのクラスにラベル付けされたツイー

トの数である．

表 7 人手によるツイートのラベル付け結果

クラス ツイート数

Negative 523

Funny 407

Interesting 389

合計 1,319

表 8 正解データとして用いないツイート数

クラス ツイート数

宣伝目的・スパムツイート 448

印象を表していないツイート 1,355

2 人の評価が不一致 1,878

合計 3,681

5.2 構築した分類器によるツイートの分類実験

4章の手法で SBMのタグを用いて分類器を構築する．

SVMの RBFカーネルを用い，グリッドサーチによりパ

ラメータを探索した．表 7のデータを正解データとし，各
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表 9 評価が不一致のツイートの内訳

ツイート数

Negative Funny 49

Funny Interesting 167

Interesting Negative 74

N, F, I 宣伝・印象を表していない 1,588

条件における分類精度の F値を図 1に示す．

Jumanのみで解析を行い，名詞と形容詞を特徴語として

使用した場合を「名詞・形容詞」に，さらに顔文字と笑う

を意味するネットスラング wwwを特徴語に加えたものを

「+ネット用語」に，4.3.2節の曖昧性除去を行いさらに不

一致フラグを付与したものを「＋不一致」とする．比較す

る提案手法は最も分類精度が高い「＋不一致」とする．
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図 1 ツイートの分類結果

図 1より，Jumanのみで解析を行った場合，顔文字と笑

うを意味するネットスラングを含めた場合，全てのクラス

において分類精度が改善し，Funnyについては大幅な改善

がみられた．

しかし，他のクラスと比較すると Interestingの分類精度

が低いことがわかった．分類精度が最大の条件での分割表

を表 10に示す．

表 10 ツイートの分割表

分 正解データ

類 Interesting Funny Negative

器 Interesting 168 128 79

出 Funny 66 287 39

力 Negative 85 87 338

42 ツイートは Other に分類されたため除外している．

Interestingに分類されたツイートで正解は Funnyである

という誤りが多く，適合率の低下の原因となっている．

Positiveについては良い精度で分類できているため，Funny

の分類器の改善により精度が向上することが考えられる．

5.3 SBMコメントの分類実験

本手法においては，ラベル付けを行った SBMのコメン

トにより学習した分類器を用いて，ツイートを分類してい

る．学習データとテストデータの種類の違いが分類精度に

与える影響を分析するため，SBMのコメントを対象とし

分類する．

SBMによる分類器の精度を確認するため，SBMのコメ

ントを無作為に選択し，人手によりラベル付けを行った．

クラス別のラベル付け数を表 11に示す．

表 11 人手による SBM コメントラベル付け結果

クラス コメント数

Negative 741

Funny 545

Interesting 1,409

合計 2,695

4 章の手法で SBM のタグを用いて分類器を構築する．

表 11のデータを正解データとし，各条件における分類精

度の F値を図 2に示す．

Jumanのみで解析を行い，名詞と形容詞を特徴語として

使用した場合を「名詞・形容詞」に，さらに顔文字と笑う

を意味するネットスラング wwwを特徴語に加えたものを

「+ネット用語」に，4.3.2節の曖昧性除去を行いさらに不

一致フラグを付与したものを「＋不一致」とする．比較す

る提案手法は最も分類精度が高い「＋不一致」とする．
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図 2 SBM のコメントの分類結果

図 2より，5.2節の実験と比較し，Interestingの分類精

度が非常に高いことがわかる．また，Funnyは形態素解析

の手法を改善することで大幅に分類精度が向上しているこ

とが分かるが，5.2節の実験と比較し分類精度はわずかな

差であった．

これははてなブックマークと Twitterで利用目的が異な

るためだと考える．3章の予備調査において，はてなブッ

クマークでは表 3に示すように，「仕事」「お役立ち」など

興味や関心が高い情報に対して付与すると考えられるタグ

が多く使用されている．一方，Twitterでは表 2に示すよ
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うなタグが多く使用されており，娯楽目的で付与するタグ

が多く見られる．このような利用目的の違いが，提案手法

における Interestingの分類精度が向上しない原因だと考

えられる．Twitterにおいては多様な表現が使われており，

SBMのコメントを用いて学習した Funnyの分類器はこれ

を満たしていないことが考えられる．

5.4 ツイートで学習したツイートの分類実験

Twitterを対象に分類する場合，予め人手によりラベル

付けしたツイートを用いて学習すると，理想的な分類が可

能であると考えられる．

そこで，SVMの学習コメントとして，5.1.2項で人手に

よりラベル付けを行ったツイートにより学習した分類器

MTpos,MTneg, MTfunを構築する．Positiveの学習ツイー

トは Funnyと Interestingとラベル付けされたツイートを

使用する．学習データとテストデータで同一のツイートを

使用しないよう 10分割交差検定を行う．学習データ数と

して 350ツイート，テストデータとして 35ツイートを利

用し．これらのデータ数は表 7より Funnyの分類器が構

築できる上限を考慮して設定した．交差検定の結果を図 3

に示す．
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図 3 ツイートで学習した分類器のツイートの分類結果

図 3より，ツイートに関する分類精度は，5.2節の実験と

比較し，人手によりラベル付けしたツイートによって学習

した分類器であれば高い精度で分類できることがわかった．

次に，ツイートの学習データ数の規模の変化による分類

精度を確認する．10分割交差検定における学習データ数を

各クラス 100から 350ツイートまで変化させたときの分類

精度と，比較のため提案手法の分類精度を図 4に示す．

図 4より，学習データ数が 350件においては，提案手法

を上回る精度で分類が可能であるが，300件以下の場合は

十分な精度で分類できないことがわかる．また，学習デー

タが少ない場合，特徴ベクトルが生成できないツイートが

増加する．特に 100件以下の場合は特徴ベクトルが生成で

きないツイートが多く存在した．また，分類器を用いずラ

ンダムに分類した場合の F値と比較したところ，それぞ
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図 4 学習ツイート数を変化させた場合のツイートの分類結果

れのクラスにおいて 100件における分類精度に近い値とな

り，現在の評価手法における分類精度の下限であると考え

られる．

しかし，人手によるツイートのラベル付けするには多大

な労力を要する．ラベル付けしたツイートでの分類は表 7

に示すように，5,000件をツイートを閲覧してもNegative・

Funny・Interesting のいずれかのクラスに分類できたツ

イートは 25％程度である．さらにラベル付けしたツイー

トを実際に学習データとして利用する場合，特徴語が得ら

れなかったり利用できないデータもあるため非常に少なく

なる．また，最新のツイートを分類対象とする場合，新し

いツイートで利用されている新しいネットスラングや言葉

などは学習データに存在しないため，改めて人手によるラ

ベル付けを行う必要がある．

一方，本手法で提案する SBMのタグを用いたラベル付

けであれば，予め決まっているタグの選定のみであり，タ

グを用いて最新の言葉や学習データが容易に取得できると

いう利点がある．

6. まとめ

ソーシャルタグとして SBMのタグを利用し，教師信号

を付与したコメントを学習データとして分類器を構築し，

ツイートの印象を Negative・Funny・Interestingのクラス

に分類した．機械的に投稿されたツイートやツイートに含

まれるタイトルなどを除去することにより，自動的にペー

ジの分類が可能である．

インターネット上に書き込まれたコメントであることを

考慮し，形態素解析についても複数の解析結果を利用する

ことで分類精度を改善することができた．

構築した分類器でツイートを分類した結果，Negative・

Positiveについては分類精度が高いが，Interestingについ

ては改善が必要といえる．

今後は，一つのツイート単位ではなく，ページ単位で集

計し，そのページの評判として提示する手法について検討

する．
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付 録

A.1 ツイートの選択条件

ユーザにより投稿されたツイートを抽出するため，頻繁

に使用されている Twitterの公式クライアント及び頻繁に

使用される PCや携帯端末から投稿できるクライアントの

み選択する．

URLに多くのユーザが利用している診断系サービスや

ゲームの URLを含むツイートは除外する．診断の結果や

ゲームのスコアなどをツイートする際に印象を表す語が含

まれるが，これらはページに関する印象ではなく，評価に

影響を与えるため除外する．

本文に「レイバン」を含むツイートを除外する．2015年

よりサングラスのブランドの一つであるレイバンの偽ブラ

ンド品を宣伝するスパムツイートが多く拡散され，URLも

頻繁に変更されている．このツイートは本文に「推奨」「特

価」など Positiveに分類される語が含まれ，評価に影響を

与えるため除外する．

したがって，クライアントや本文やURLにより，表A·1
の条件に一致するツイートを選択する．

表 A·1 本文や URL に関するツイートの選択条件

クライアント 以下のいずれかに該当する

・Twitter 公式クライアント

・Twitter 公式サイト

・Web ページのツイートボタン

・TweetDeck・Janetter・twicca・Tweetbot

・Echofon・jigtwi・ついっぷる・Biyon

・Instagram・TheWorld・Mobile Web

・他 21 種類

本文 ＠で始まり「レイバン」を含まない

URL URL に関するツイートが複数存在する

下記のドメインではないこと

（診断メーカー）

http://shindanmaker.com

（TryBuzz）

http://trybuzz.com

（モンスト）

http://static.monster-strike.com/

http://www.monster-strike.com/

A.2 タイトル等の除去の概要

ツイートに含まれるタイトルやデフォルトのツイート文

を除去する．具体的には下記の 5種類の手法でページに埋

め込まれたタイトルテキストを抽出し，ツイートからタイ

トルを除去する．部分一致も考慮する．

• HTMLの titleタグに含まれるタイトル

• Twitterが推奨する埋め込み形式 [19]

data-text属性をタイトルとして抽出

• アメーバブログ特有の埋め込み形式
getの titleパラメータを抽出し URLデコード

• Yahoo! ニュース特有の埋め込み形式

専用の textパラメータを抽出し URLデコード

• Amazon特有の埋め込み形式

2回 URLデコードし textパラメータを抽出
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