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高校生TwitterアカウントのSVMによる分類
における必要データ量と分類精度についての考察

三村　徹 ∗ 辰己　丈夫 2

概要：著者のこれまでの研究において、Twitterの公開アカウントのツイート本文のデータから、職業属性

が高校生であるアカウントを OneClassSVMで分類し、0.75の正解率での分類を実現した。現在は、精度

向上のため、SVMで２クラス分類を試みているが、実用化するには十分な学習データ量を確保することが

課題となっている。

　本研究では、職業属性が高校生であるアカウントの分類において、学習データの量と分類精度の関係を

調査した。学習用データ、評価用データの他に、パラメータ調整用データが必要であることを考慮した上

で、0.7程度の正解率の実現には、少なくとも 100件程度の学習データが必要となること、正解率の精度向

上には、評価用データ 40件程度では不十分であることを確認した。パラメータ調整用データの必要量につ

いては、今回の検証では知見を見出すことはできなかった。
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1. 背景と目的

1.1 SNSに関連する犯罪等の状況

2019年の大阪家出少女誘拐事件では、小学生の被害者が

Twitter上で家出願望の情報を発信していたことから、犯

罪のターゲットになったと考えられる。また、2017年の

座間９遺体事件では、被害者のうち３名が高校生であり、

Twitterで自殺願望の情報を発信していたことから、犯罪

のターゲットになったと考えられる。このように、Twitter

等の SNSには、事件に発展し得る情報が発信されている

にも関わらず、このような事件を未然に防止することがで

きなかった。さらに、警察庁 [1]によると、2018年におけ

る SNS等に起因する被害児童の現状において、Twitterに

起因する被害が約４割と最も多く、被害者の約半数は高校

生であった。

1.2 ネットパトロールの現状

Twitterをはじめ、匿名で利用できる SNSは、犯罪等に

関する情報を発信していても、発信者の特定に至るまで

が困難であり、発信者のモラル教育以外、有効な対策がな

いのが現状である。多くの自治体においては、ネットパト

ロールと称して、犯罪、自殺、いじめを始め、問題のある

∗放送大学大学院修士課程
2放送大学

インターネット上の高校生等の投稿を監視している。東京

都では、問題のある SNSの投稿を含め、インターネット上

の投稿を年間約 7,000件検知し、うち 40件程度を何らか

のリスクがあるとして学校等に情報提供している [2]。他

の広域自治体においても、約 68％道府県で何らかのネッ

トパトロールを実施している。

多くの自治体での監視方法は、検索サービスで所管する

学校の学校名等を入力する人海戦術であり、リアルタイム

に、かつ網羅的に検知することができない。また、所管す

る複数の学校を、何日か置きにスケジューリングしてパト

ロールする場合もある。一方、リアルタイム性を重視して、

クローラを用いて問題行動に関する単語で検索した場合で

は、アカウントの属性、特に、所属校が判別不能で、検知

後に関係機関に通報することが困難である。

近年、リアルタイムかつ網羅的な検知が困難であるにも

関わらずコストが高いため、納税者への説明が求められる

ところであり、事業の継続を見直す自治体も出ている。こ

のため、低コストで一定の成果が期待できる技術が求めら

れている。

1.3 高校での情報モラル教育

高校生による Twitterの情報発信では、犯罪の加害者に

も被害者にもなり得る危険な情報発信をしばしば見かけ

る。教育的な視点からは、高校生は、情報モラル教育を必
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要とする情報発信者とも言うことができるが、所属校や人

物を特定することができないため、必要な指導を受ける機

会を逃している。もし、人物を特定するに至らなくても、

ある程度の集団に絞り込むことができれば、その集団全員

を対象に必要な指導を行うことが可能になる。

著者の主観では、学校の教員が実施する情報モラル教育

において、事前の計画による指導ではなく機会を捉えて行

う指導（生徒指導）として情報モラル教育を実施する場合

のきっかけは、発生した事件の大きさが大きいほど、また、

事件に関与している集団を絞り込めているほど、高い動機

となる。

1.4 本研究の目的

本研究の大構想は、都立高校生と思われる Twitterアカ

ウントについて、所属校を推定することを目的としている。

推定は確信度付きで行えるようにし、学校設置者である自

治体が特別指導等をするかどうかを実際に判断し得る情報

となることを目指している。

本稿においては、前述の目的のうち、Twitterアカウン

トの職業属性が高校生かどうかを高精度で判定することを

目標としている。また、機械学習には大量のデータを必要

とすることから、判定に必要となるデータ数を調査するこ

とも、同時に目標としている。

2. 関連研究の動向

2.1 機械学習を用いたサイバーパトロールシステム

安彦 [4]は、Twitterでの薬物売買に関する投稿を収集

し、それらを教師データとして機械学習を行い分類器を作

成した。投稿本文の形態素解析により抽出した名詞群に対

して BoW（Bag of Words）の手法を用いて単語ごとのラ

ベルを割り振り、特徴語コーパスを作成し、単語の出現頻

度から特徴ベクトルを作成している。

2.2 自然言語処理によるユーザ属性推定

Twitterユーザは、プロフィール及びツイートに自己の

図 1 研究手法の概要

属性を示唆する様々な情報を自然言語で投稿する。投稿内

容を分析するには、自然言語で記述された投稿を形態素解

析し、出現する単語に重みを付けた特徴量を SVMで分析

したり、現実世界の時空間・事物に関する辞書を作成し、

紐づけたりし、属性値ごとに分類する手法がある [5]。

2.3 周辺ユーザ情報によるユーザ属性推定

Twitterユーザは、フォロー関係によりソーシャルグラ

フを形成している。コミュニティ検出とは、グラフにおい

てノード間が密に接続しているノードの集合部分を発見す

る問題である。Twitterユーザのソーシャルグラフでは、

ユーザの属性に共通の特徴があり、属性値のクラスタが存

在する。そのクラスタは特定のコミュニティであると考え

られ、それらを抽出する手法が提案されている [6]。

また、メンション（@userの形式で特定ユーザに言及し

た投稿がフォロワー全員に届く）で形成されたソーシャル

グラフを確認でき、そこで抽出されたコミュニティにおい

て、プロフィール及びツイートを自然言語処理して精度を

高める手法が提案されている [7]。

3. 研究手法

3.1 研究手法の概要

本研究は、分類対象とする Twitterアカウントに対し、

その所属属性が高校生かどうかを、分類器により予測する

問題である。その手順の概要は、次のとおりである（図 1）。

( 1 ) 学習データ、パラメータ調整データ、評価データ用に、

ツイートデータを収集する。

( 2 ) ツイートデータを自然言語処理し、素性ベクトル（特

徴量）を定義する。

( 3 ) 学習データから機械学習モデルを構築し、分析器・分

類器を生成する。

( 4 ) パラメータ調整用データで、分析器・分類器を最適化

する。

( 5 ) 最適化済みの分析器・分類器で、評価データを用いて

検証する。
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3.2 ツイートデータの収集

正例（高校生アカウント）の学習データは、教師あり学

習の教師データ、教師なし学習の学習データ、正例の評価

データとして使用するものである。石野 [8]によると、あ

る大学と関連度の深いアカウントのフォロワーから、その

大学の学生を SVMで自動検出することが可能である。著

者は、次の方法により、2019年 8月から 2019年 11月にか

けて、都立高校を所属属性とする公開アカウント 1801件

を取得した。

( 1 ) TwitterAPIにより、高校生のフォロワーを多くもつ

公式アカウントについて、フォロワー一覧を取得する。

( 2 ) フォロワーのうち、公開アカウントで（Protected属

性が False）、スマホで利用し（Client属性が Android

か iPhone）、利用開始年が 2016年以降（中学３年生以

降にアカウントが作られたと想定）、１回以上ツイー

トしている、の条件で抽出する。

( 3 ) 抽出されたフォロワー一覧について、プロフィール及

び直近のツイートを著者が目視で確認し、ほぼ確実に

高校生であると推定されるアカウントを正例（高校生

アカウント）とする。

こうして得た 1801件のアカウントに対し、2019年 11月

16日から 2019年 11月 17日にかけて、TwitterAPIによ

り直近 200件のツイートを一斉に取得した。1801件のア

カウントのうち、155回以上ツイートしているユーザ（週

１回以上ツイートしているユーザ）をアクティブユーザと

みなし、545名分を正例の学習データとした。

東京都 [3]の 2018年の調査によると、東京都の中学生の

Twitter利用率 32.5%に対し、東京都の高校生の Twitter

利用率 72.4%である。Twitter利用率は、中学１年生から

段階的に増加すると推定され、中学３年生以降に作成され

たアカウントを抽出することが効率的であると考えた。

負例（非高校生アカウント）のデータは、教師あり学習

の教師データや、負例の評価データとして使用するもので

ある。著者は、次の方法により、2019年 11月 30日に、非

高校生と見なす公開アカウント 612件を取得した。

( 1 ) TwitterAPIにより、適当なアカウントを起点として

フォロワー一覧を取得する。

( 2 ) フォロワーのうち、公開アカウントで（Protected属

性が False）、スマホで利用し（Client属性が Android

か iPhone）、利用開始年が 2015年以前の条件で抽出

する。

( 3 ) 抽出されたフォロワー一覧について、さらにそれぞれ

のフォロワー一覧を取得する。

( 4 ) 上記と同様の抽出を行い、負例（非高校生アカウント）

とする。

こうして得た 612件のアカウントに対し、2019年 11月

30日に、TwitterAPIにより直近 200件のツイートを一斉

に取得した。612件のアカウントのうち、正例の評価デー

タと同様に、155回以上ツイートしているユーザ 256名分

を負例の学習データとした。（図 2）。

図 2 収集アカウント数

3.3 素性ベクトル（特徴量）の抽出１：形態素解析

機械学習に使用するデータは、数値（ベクトル形式）とし

て表現する必要がある。一方、Twitterから得られるデー

タは、添付された画像や、投稿位置を表すジオタグを除き、

スクリーンネーム、プロフィール、ツイートなど、ほとん

どがテキスト形式である。テキスト形式のデータをベクト

ルに変換するには、テキストに表れる各単語の出現状況を

特徴量とする方法がある。

はじめに、学習用データ、パラメータ調整用データ、

評価用データを区別せずに、日本語形態素解析システム

MeCab[9]を使用し、形態素（単語）に分割する。MeCab

で解析された形態素には、次のような品詞情報が含まれる。

表 1 形態素の品詞情報
感動詞 記号 形容詞 助詞

助動詞 接続詞 接頭詞 動詞

副詞 名詞 連体詞

テキスト分析では、多くの場合でストップワード（Stop

Word）を取り除く。ストップワードとは、英語の「the」、

「of」、「to」などのように、あまりに多く出現するために分

析にの役に立たない単語である。英語を始め、ヨーロッパ

系言語のテキスト分析用のストップワードリストは、複数

の研究者により GitHub等で提供され、利用することが可

能となっている。一方、MeCabによる日本語の形態素解

析においては、前述のとおり品詞による抽出が可能であり、

分析の役に立たない「助詞」、「助動詞」、「接続詞」等をあ

る程度取り除くことが可能である。

これまでの著者の研究 [10]において、名詞、動詞、副詞、

それぞれの品詞ごとに素性ベクトルを作成し、分類を試み

た結果、副詞を利用した分類が高精度となることがわかっ
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ている。よって、今回は副詞の出現状況を特徴量とする方

法を採用している。

3.4 素性ベクトル（特徴量）の抽出２：文書単語行列

次に、文書単語行列を作成する。文書単語行列とは、文

書を行にとり、単語を列にとった行列で、各行が、その文

書の素性ベクトルとなっている（表 2）。

表 2 文書単語行列

単語１ 単語２ 単語３ 単語４ 単語５　 . . .

文書 A ・ ・ ・ ・ ・

文書 B ・ ・ ・ ・ ・

文書 C ・ ・ ・ ・ ・

文書 D ・ ・ ・ ・ ・

文書 E ・ ・ ・ ・ ・
...

素性ベクトルの要素のとりかたには、次のような方法が

ある。

• BoW：BoW（Bag-of-Words）とは、ある文書におけ

る、その単語の出現の有無である。BoWでは、文書

における単語の出現順序は考慮せず、出現の有無のみ

を値（0,1）とする。

• TF：TF（Term Frequency）とは、単語出現回数であ

る。「ある文書において、その単語が何回出現したの

か」を表し、次の式により定義される。

tf =文書 Aにおける単語 Xの出現回数

• IDF：IDF（Inverse Document Frequency）は、逆文

書頻度である。単語が他の文書に出現しないほど高い

値に、他の文書にも頻繁に出現するほど低い値になり、

次の式により定義される。

idf = log
全文書数

単語 Xを含む文書数

• TF-IDF：TF-IDFとは、TFと IDFの乗算で定義され

る。よって、単語出現回数と逆文書頻度の両方に比例

し、出現回数が多く、かつ、他の文書に出現しない単

語を、その文書を特徴づける単語として捉えている。

これまでの著者の研究 [10]において、BoW、TF、IDF、

TF-IDF、それぞれの方法で分類を試みた結果、BoWを利

用した分類が高精度となることがわかっている。よって、

今回は BoWを用いて特徴量とする方法を採用した。

また、文書単語行列においては、これまでの著者の研究

から、出現率上位 16単語（副詞）のみを特徴量とした [表

3]。

表 3 Bow での文書単語行列の一部（副詞）
ave R.1 R.2 R.3 R.4

そう 0.73 1 0 1 1

もう 0.73 1 1 0 0

どう 0.65 1 1 1 1

めっちゃ 0.62 1 0 0 1

まだ 0.61 1 1 0 1

ちょっと 0.48 1 1 1 1

ちゃんと 0.47 1 1 0 1

よく 0.47 0 0 0 1

全然 0.45 1 1 0 1

ほんとに 0.42 1 0 0 0

ずっと 0.40 0 1 1 0

多分 0.40 1 0 0 0

いつも 0.40 1 0 1 0

もっと 0.40 1 1 1 0

なんで 0.39 0 1 1 0

これから 0.38 0 0 0 0

3.5 交差検定パターンとその目的

収集できたデータ量が十分でない場合、同じデータを複

数使用する必要があるため、交差検定により測定する。今

回は、交差検定のパターンは次の I～IIIの３パターンとし

て、５回の平均値を測定する。使用するデータの数は、正

例、負例それぞれ 120,160,200ずつの３通り行った。

( 1 ) パラメータ調整用データは、評価用データと兼ねる。

本来、評価用データは、分類器作成（パラメータ調整用

データを用いること）から独立させるべきものである

が、パラメータがジャストフィットした際の精度（精

度の理想値）として、比較用に検証する（図 3）。

図 3 交差検定パターン I

( 2 ) パラメータ調整用データは、学習用データと兼ねる。

学習用データでパラメータ調整を行うということは、

学習用データが機械学習にとって「質の良い」データ

である場合に、汎化性能を発揮するものと思われる。

分類性能を発揮するために必要な学習データの量を検

証する（図 4）。
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図 4 交差検定パターン II

( 3 ) 学習用データ、パラメータ調整用データ、評価用データ

を、それぞれ独立させる。分類器の作成・調整に使用

するデータは、学習用データとパラメータ調整用デー

タである。評価用データは、完全に分類器の作成・調

整とは無関係なデータであり、純粋な汎化性能を測定

できる方法である（図 5）。

図 5 交差検定パターン III

3.6 SVMの実行環境

SVMは、Rの library(kernlab)、ksvm関数により実装

している。type = ”nu-svc”、kernel = ”rbfdot”（ガウシア

ンカーネル）とし、ハイパーパラメータは、sigma,nuの２

つである。実行環境は、次のとおりである。

表 4 実行環境
OS Windows10 Home 64bit

CPU Intel Core i7-4770 3.40GHz

メモリ 8.00GB

R v3.5.2

RStudio v1.1

3.7 性能評価の方法

評価データには、正・負の 2クラスのデータがある。ま

た、予測結果も同様に、正・負の 2クラスが存在する。評

価データをどのように予測したかは、次の表のような混同

行列により表すことができる。

表 5 ２クラス分類の混同行列
分類器が予測したクラス

正（Positive） 負（Negative）

実際の 正例 TP（TruePositive） FP（FalsePositive）

クラス 負例 FN（FalseNegative） TN（TrueNegative）

その上で、代表的な評価指標として、次のものがある。

• 正解率（正確度、Accuracy）：全体のデータの中で、正
しく予測できた TPと TNの割合を、次の式で定義し

ている。高いほど性能が良い。

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN

• 適合率（精度、陽性反応的中度、Precision）：Positive

と予測したデータの中で、真に Positiveだったデータ

の割合を、次の式で定義している。高いほど性能が良

く、誤りが少ないことを意味する。

Precision =
TP

TP + FP

• 再現率（感度、真陽性率、Recall）：実際に Positiveな

データを、正しく Positiveと予測できている割合を、

次の式で定義している。高いほど性能が良く、Positive

と予測すべきデータの回収率を意味する。

Recall =
TP

TP + FN

• F値（F-score、F-measure）：適合率と再現率の調和平

均を、次の式で定義している。適合率と再現率はト

レードオフの関係にあり、高いほど性能とバランスが

良い。

Fscore =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall

上記の評価指標の中で、今回は正解率を採用する。

4. 検証結果

4.1 交差検定パターン Iの結果

パターン Iでは、評価用データに対してパラメータ調整

を行った後、評価を行う。いわゆる「カンニング」をする

方法である。学習データ数が多いほど、正解率が高くなる

傾向にあるが、増加率の鈍化傾向は見られる。学習データ

100件程度を超えると、正解率 0.7以上になっている（図

6）。

図 6 学習データ数と正解率

また、評価データの配分を多くした方法ほど正解率が低
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くなっているが、これは、学習データの配分と評価データ

の配分がトレードオフになっているためである（図 7）。

図 7 評価データ数と正解率

4.2 交差検定パターン IIの結果

パターン IIでは、学習用データでパラメータの調整を試

みたが、ほぼ全てのパラメータに対して 100%に近い分類

性能を示した。そのため、最適なパラメータを探索できな

いという問題が発生した。そこで、sigma = 0.1, nu = 0.1

として固定し、評価を行った。

パターン Iに比べ、正解率が低くなっている。パターン

Iと同様、学習データ数が多いほど、正解率が高くなる傾

向にあるが、増加率の鈍化傾向は見られる。パターン Iと

比較して、正解率にバラつきがある（図 8）。

図 8 学習データ数と正解率

また、パターン Iと同様、評価データの配分を多くした

方法ほど正解率が低くなっているが、これは、学習データ

の配分と評価データの配分がトレードオフになっているた

めである（図 9）。

図 9 評価データ数と正解率

4.3 交差検定パターン IIIの結果

増加や減少の傾向はほとんど見られず、バラつきがある

（図 10）。

図 10 学習用データ数と正解率

十分な評価用データを確保できていないと、バラつきが

大きい。40件に満たない評価用データでは、特にバラつき

が大きくなっている。（図 11）。

図 11 評価用データ数と正解率

パラメータ調整用データと正解率の関係は、特に傾向を
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見いだすことはできない。パラメータ調整用データが少な

いと正解率が低くなるわけではない（図 12）。

図 12 パラメータ調整用データ数と正解率

5. 考察

5.1 学習用データと正解率との関係

交差検定パターン Iから、正解率は、学習データ量もし

くはパラメータ調整が多いほど高くなることがわかる。そ

して、評価用データが多くても、正解率には影響しないと

考えれる。

また、学習データ数が 100件を超えると、0.7以上の正

解率となる分類器の作成が可能であることが分かる。学習

データ数が多いほど正解率が向上すると思われるが、これ

以上増やしても正解率が上がらなくなるポイント（増加の

鈍化ポイント）については、データ不足から発見には至ら

なかった。正例、負例それぞれ 500件程度のデータがあれ

ば、そのポイントに近づくことができると考えている。

5.2 評価用データと正解率のバラつきとの関係

評価用データ数が十分でないと、ランダムに選択してい

るデータセットと分類器の相性による誤差が大きくなる

と思われる。同様に、分類器の正解率と学習データの相性

についても、誤差の原因となっていると考えられる。この

ことを逆に利用して、分類器の汎化能力を引き出すデータ

セット（良質のデータ）を抽出する方法があるのではない

か、と考えている。

5.3 パラメータ調整用データと正解率の関係

交差検定パターン IIから、パラメータ調整を行わない

と、正解率が 0.6程度に留まり、パラメータ調整が分類器の

汎化能力に影響を与えることが分かる。交差検定パターン

IIIからは、正解率の向上に必要なパラメータ調整用データ

量は、見出すことはできなかった。データ量よりも、デー

タの質が分類性能に影響を与えると考えている。

6. 研究成果と今後の展望

6.1 研究成果

高校生 Twitterのアカウント属性を機械学習で分類する

のに必要なデータ量のうち、アカウントの収集については、

次のように整理した。

( 1 ) 検出アカウントのうち、ラベル付け可能なアカウント

のみを利用できる。

( 2 ) ラベル付け可能なアカウントのうち、十分なツイート

数のあるアカウントのみを利用できる。

( 3 ) 十分なツイート数のあるアカウントのうち、分類に有

効なアカウントを選択して利用したい。

今回、正例のラベル付きアカウント 1801件、負例のラベ

ル付きアカウント 612件を取得していた。しかし、十分な

情報量である 155回以上ツイートしているユーザを抽出す

る段階で、正例 545件、負例 256件にまで、データが減っ

てしまった。

また、正例、負例のそれぞれのデータについて、学習用、

パラメータ調整用、評価用のデータが必要である。学習用

データとして 100件程度、評価用データとして 50件程度

は必要と考えられる。パラメータ調整用としては、必要で

あることは確かであるが、量については見出すことはでき

なかった。

さらに、精度の高い分類器を作成するには、その中でも

良質のデータセットを選べることが望ましい。

以上のことから、高校生 Twitterアカウントを SVMで

分類するにあたり、正例、負例それぞれ 200件程度のデー

タが必要である。また、精度の高い分類器を作成するため

には、さらにその何倍かのデータが必要であり、そのデー

タを収集するためには、さらにその何倍かのアカウント探

索が必要である。

6.2 今後の展望

今回、負例のデータ数 256 件がボトルネックとなり、

SVM の精度を向上させるためのデータ選択が十分にで

きない状況であった。しかし、正例のデータ数 612件は、

OneClassSVMでの精度向上を試みるに十分なデータ量で

あると考えられる。今後は、OneClassSVMにおいて、精

度の高い分類器に必要なデータ（良質のデータ）の抽出を

行う予定である。
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