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マイクロブログの投稿時間に着目した
ユーザの職業推定に関する研究

田中 成典1,a) 中村 健二2 加藤 諒3 寺口 敏生3

受付日 2013年6月21日,採録日 2013年9月29日

概要：マイクロブログから特定の話題に対するユーザの反応を取得する技術が研究されている．マイクロ
ブログをソーシャルセンサとして有効活用するには，ユーザごとの特性を知る必要がある．しかし，マイ
クロブログでは，ユーザが属性を公開していない場合が多々あるため，ユーザごとの特性を把握できない．
このことから，マイクロブログのユーザ属性を推定する研究が注目されている．しかし，既存手法では，
主にマイクロブログの投稿内容にのみ着目しており，リアルタイムに発信されるマイクロブログの特性を
属性推定に活かせていない．そこで，本研究では，各単位時間の投稿数に基づきユーザをクラスタリング
し，投稿内容，生活習慣と投稿時間帯から職業属性を推定する手法を提案する．実証実験では，投稿内容
のみを使用して推定する既存手法と，時間的特徴をも考慮する本手法について比較実験を行い，本提案手
法の有用性を確認した．
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Abstract: Research is being conducted on technology to get users’ reactions to specific topics in microblogs.
It is necessary to know the users’ characteristics in order to effectively utilize microblogs as social sensors.
However, it cannot understand the users’ characteristics, because user attributes are not often to the public
in microblogs. For this reason, research on estimating user attributes in microblogs has been drawing atten-
tion. However, existing methods, which merely focus on the description contents in microblogs, do not take
advantage of the characteristics in microblogs that transmit in real time to estimate users’ attributes. This
research proposes a method for classifying the users according to number of posts per unit time and estimat-
ing the occupation attributes by description contents, lifestyle and time zone of posts. Our demonstration
experiments verify usability of the proposed method by comparing the existing methods of estimating merely
using description contents with the proposed method of estimating using description contents and temporal
characteristics.
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1. はじめに

インターネット上の情報を分析する研究分野では，解析

対象の 1つとしてマイクロブログが注目されている．代表

的なマイクロブログである Twitterには，発言を追跡する

follow関係，投稿を拡散する retweet機能，投稿内容にタグ

付けする hashtag機能や投稿どうしを関連付けるmention
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機能を用いた reply投稿などコミュニケーションを促進す

る機能が備わっている．このため，マイクロブログ上では

ユーザ同士の情報の流通と拡散が促され，リアルタイムな

情報が高速に伝搬するという特徴がある．これらの特徴を

利用し，マイクロブログを含む CGM上の情報をユーザの

意見や評判の傾向を表すソーシャルセンサ [1]として利用

する取り組みが行われている．マイクロブログをソーシャ

ルセンサとして活用し，流通する情報を監視・分析するこ

とによって，特定の話題，事件やサービスに対する反応を

いち早く察知することが可能である．

マイクロブログ上の情報をソーシャルセンサとして活用

する際には，年齢や性別，職業といった属性ごとの違いを

考慮すると効果的 [2]である．そのため，マイクロブログの

分析時には，これらのユーザ属性を抽出することが必要と

考えられる．しかし，マイクロブログではプロフィール情

報の公開範囲をユーザ自身が自由に決定できるため，プロ

フィール情報を公開していない多数のユーザの意見を十分

に抽出できないという問題がある．そこで，マイクロブロ

グから取得した情報を基に，ユーザの属性を推定する手法

が研究されている．ユーザ属性の推定手法に関する既存研

究では，主に年齢，性別や居住地などを推定対象の属性と

して選定している．しかし，ユーザの職業情報はマイクロ

ブログ上にあまり含まれておらず，また推定するための手

法も十分には確立されていない．そこで，著者らはマイク

ロブログユーザの職業を推定する手法の構築に焦点を当て

て研究を行っている．本論文では，基礎研究として，ユー

ザの職業推定時において，マイクロブログへの投稿に暗黙

的に含まれるライフスタイル情報を考慮することの有効性

を検証する．

2. 既存研究

マイクロブログユーザの属性を推定する既存研

究 [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10] では，主に過去の投

稿内容やプロフィールに記載されている内容に基づき，性

別，年齢や居住地域などのユーザ属性を推定する手法が検

討されている．また，ブログや掲示板などを対象とした既

存研究 [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [19]でも，

投稿内容から年齢や性別などの属性を推定する手法が数多

く提案されている．これらの解析手法では，投稿内容から

抽出した特徴的な単語を用いてユーザの属性を推定する．

しかし，投稿内容に依存する解析手法を適用する場合，マ

イクロブログの多くが 1度に 140文字前後のショートテキ

ストしか投稿できない点が問題となる．ブログや掲示板な

どとは異なり，マイクロブログでは文字数が制限されるた

め，投稿者の職業属性が異なっていたとしても表現が多様

化しにくいと考えられるためである．たとえば，「仕事」に

関する投稿でも，学生アルバイタの「仕事おーわり (*ˆˆ*)」

という投稿と社会人の「さ、今日もお仕事頑張るかー ˆ ˆ;」

という投稿は，単語的にはほとんど差はない．これに加え

て，前後の文章が欠落しているため，投稿内容のみから

ユーザ属性の差別化に活用可能な特徴を抽出することは難

しいと考えられる．また，マイクロブログのプロフィール

欄から職業属性を取得する方策も考えられるが，職業を明

記しているユーザ数は少なく，全体の 13.62% [20]とわず

かである．このことから，マイクロブログの投稿内容にの

み依存する手法では，ユーザの属性の推定は難しく，情報

の補完手法を考案する必要があることが分かる．

投稿内容に頼らない属性推定手法としては，ソーシャル

グラフを用いた解析手法 [21], [22], [23]が研究されている．

リンク関係にある近隣ユーザは互いに似た属性を持つと仮

定した解析手法では，ユーザの興味関心が高い分野につい

ての情報を取得できる．しかし，インターネット上の人間

関係は職業のみに依存せず，趣味や興味などにも影響され

るため，多様な人間関係が含まれる．このため，リンク関

係やコミュニケーションに基づく人間関係の解析のみで

は，ユーザの職業を推定することは難しいと考えられる．

以上の既存手法の問題である投稿内容，人間関係，プロ

フィールのような「マイクロブログ上の明示的な情報だけ

では職業を推定できない問題」に対応するため，著者らは

明示的な情報に加えて，マイクロブログへの投稿に暗黙的

に含まれるライフスタイルを分析し，その結果に基づき

ユーザの職業を推定する手法について研究する．職業は，

ユーザのライフスタイルに強い影響を持つ要素の 1つであ

ると考えられる．そこで，本研究では，マイクロブログへ

の投稿内容と投稿時間との関係を分析して抽出したライフ

スタイルに基づきユーザ群を類型化する．そして，類型化

結果に基づきユーザの職業を推定する手法を提案する．こ

のとき，同じ職業でも，ライフスタイルによっていくつか

のグループに分類されることが想定される．そのため，「同

じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」への対

応についてもあわせて検討する．

3. 研究の概要

3.1 研究の目的

本研究では，投稿内容に加え，ライフスタイルを考慮し

た，マイクロブログユーザの職業属性の推定手法を提案す

る．そのため，既存手法の課題である投稿内容，人間関係，

プロフィールのような「マイクロブログ上の明示的な情報

だけでは職業を推定できない問題」と提案手法の検討にあ

たり課題となる「同じ職業でも多様なライフスタイルが存

在する問題」に対応する．

•「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは職業を推
定できない問題」への対応方法

本課題に対しては，「ライフスタイルに密着した単

語が出現する時間帯・曜日ごとの投稿数」を考慮する

ことで対処する．「おはよう」や「おやすみ」などの生
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図 1 本提案手法の処理フロー

Fig. 1 Flow of process.

活時間に密着した単語が出現する時間帯を考慮するこ

とで，ライフスタイルの特徴を抽出できると考えられ

る．また，時間帯・曜日ごとの投稿数を考慮すること

で，週単位，曜日単位のライフスタイルの特徴を抽出

でき，職業ごとのライフスタイルの差異を強調するこ

とができると考えられる．

• 「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」
への対応方法

本課題に対しては，同様の職業でもライフスタイル

の異なるユーザを整理・分類して判定することで対処

する．職業はユーザのライフスタイルを規定する主な

要因の 1つであるが，業務内容や生活態度によって，

大小の違いが生じることが想定される．たとえば，同

じ大学生でも学業に熱心な学生とアルバイトに熱心な

学生では，ライフスタイルには違いがある．このよう

に，分類としては同じ職業であってもライフスタイル

が異なる多種多様なユーザが存在し，これらの違いを

考慮しなければ，正しくユーザの職業を推定すること

は難しいと考えられる．そこで，「同じ職業のユーザを

マイクロブログへの投稿時間によりクラスタリング」

することで，この課題に対応する．

以上のように，マイクロブログに暗黙的に含まれるライ

フスタイルを考慮することで既存研究の問題点に対応し，

マイクロブログユーザの職業属性の推定精度を向上させる

ことを本研究の目的とする．

3.2 提案手法の概要

本研究では，「生活習慣に関わる語句の時間帯ごとの投稿

数」をまとめた生活習慣ベクトルと「時間帯・曜日ごとの

投稿数」をまとめた投稿時間帯ベクトルとを用いて，ユー

ザのライフスタイルを表現する．本提案手法の処理フロー

を図 1 に示す．本提案手法は，属性推定モデル構築部と属

性推定部の 2つの処理部により構成される．

属性推定モデル構築部は，クラスタリング機能，単語・

生活習慣モデル構築機能と投稿時間帯モデル構築機能で構

成される．クラスタリング機能では，収集した各ユーザの

投稿履歴から，曜日ごと（7曜日）・時間帯（24時間）ごと

の投稿数を抽出し，これらの類似性に基づきユーザ群をク

ラスタリングする．単語・生活習慣モデル構築機能では，

各職業に特徴的な単語の出現数を示す単語ベクトルと生活

習慣ベクトルを各クラスタ単位に作成する．そして，作成

した単語ベクトルと生活習慣ベクトルを統合し，学習する

ことで単語・生活習慣モデルを構築する．投稿時間帯モデ

ル構築機能では，クラスタリング機能により分類された各

クラスタの中心ベクトルを取得して関連付けることで，投

稿時間帯モデルを構築する．

属性推定部では，属性推定機能を用いて推定対象ユーザ

の投稿内容と投稿時間を分析し，それらと単語・生活習慣

モデルや投稿時間帯モデルに適用することでユーザの属性

を推定する．

4. 属性推定モデル構築アルゴリズム

属性推定モデル構築部では，単語・生活習慣モデルと

投稿時間帯モデルを構築する．本処理部では，職業 job の

ユーザ群の投稿内容と投稿時間を入力し，投稿時間帯ベク

トル，単語ベクトルと生活習慣ベクトルを作成する．これ

を推定対象の職業数である m回分繰り返すことで各職業

の特徴を学習したモデルを構築する．本章では，モデル構

築の前処理であるクラスタリング機能について述べ，その

後，単語・生活習慣モデル構築機能と投稿時間帯モデル構

築機能について述べる．
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4.1 クラスタリング機能

4.1.1 投稿時間帯ベクトル作成処理

本処理では，各曜日の時間帯における投稿数を素性とし

た投稿時間帯ベクトルを職業 jobのユーザごとに作成する．

投稿時間帯ベクトルは 7次元（曜日）× 24次元（時間帯）

の 168次元で構成する．職業 job のユーザ user における

投稿時間帯ベクトル Vposttime(job, user)を式 (1)に示す．

Vposttime(job, user)

= {PostSunday0(job, user), · · · ,PostSunday23(job, user),

· · · ,PostSaturday23(job, user)} (1)

式 (1)において，PostSunday0(job, user)は日曜日の 0時に

職業 job のユーザ user により投稿された件数を表す．

4.1.2 投稿時間帯によるユーザのクラスタリング処理

本処理では，投稿時間帯ベクトルを使用して，職業 job

のユーザ群を n個のクラスタに分類する．分類したクラス

タをそれぞれ {Cjob1
, Cjob2

, · · · , Cjobk
, · · · , Cjobn

}と表す．
クラスタリングには，クラスタ分類で一般的に使用される

k-means法 [24]を採用する．本処理により，同一職業中に

おけるユーザを投稿時間に基づいて類型化し，同じ職業で

も多様なライフスタイルが存在するという問題に対応する．

4.2 単語・生活習慣モデル構築機能

4.2.1 単語ベクトル作成処理

本処理では，投稿内容に出現する特徴的な単語を素性と

した単語ベクトルをクラスタに属するユーザ群ごとに作成

する．クラスタ Cjobk
に属するユーザ user における単語

ベクトル Vword (Cjobk
, user)を式 (2)に示す．

Vword (Cjobk
, user)

= {Postword1(Cjobk
, user),Postword2(Cjobk

, user), · · ·}
(2)

式 (2)において，Postword1(Cjobk
, user)はクラスタ Cjobk

に属するユーザ user による投稿における単語 word1 の出

現数を表す．なお，単語ベクトルを構成する素性は次に示

す手順により選定する．

STEP 1：各職業において特徴的な単語を抽出する．推定

する職業の種類だけ STEP 1.1から STEP 1.2の処理

を繰り返す．

STEP 1.1：Twitterから収集した職業 job のユーザ群の投

稿内容に対して形態素解析を行い，単語を取得する．

なお，取得する単語は，投稿内容に含まれる顔文字や

平仮名，片仮名 1文字といったノイズを取り除くため，

形態素が名詞のものを採用する．

STEP 1.2：職業 jobにおいて特徴的な単語を抽出する．単

語の評価には，既存研究 [11]にならい，χ2値を採用す

る．χ2値を使用することで，職業 job に属するユーザ

群のクラスタと，ある単語が投稿内容に出現したユー

ザ群のクラスタがどの程度一致しているかを評価で

きる．職業 job のユーザ群の投稿内容に出現する単語

word の χ2 値の算出方法を式 (3)に示す．

χ2(job,word)

=
n(U)×(n(J∩W )×n(J∪W )−n(J∩W )×n(J∩W ))

n(J)×n(J)×n(W )×n(W )
(3)

式 (3)において，U は入力したユーザの集合，J は職

業 job のユーザの集合，W は投稿内容に単語 word が

出現するユーザの集合を表す．式 (3)では，職業 job

において単語 word が特徴的な単語であるほど χ2 値

が大きくなる．

STEP 2：STEP 1で取得した単語群を統合する．複数の

職業で同じ単語が出現する場合，χ2値の大きな職業で

特徴的な単語として使用する．

STEP 3：χ2 値に基づき，STEP 2で統合した単語群のラ

ンキングを作成する．

STEP 4：ランキング上位の単語を素性として抽出する．

4.2.2 生活習慣ベクトル作成処理

本処理では，ユーザの習慣行動を素性とした生活習慣ベ

クトルをクラスタに属するユーザ群ごとに作成する．本研

究では，既存研究 [25]で提案されている分類から「出勤」，

「勤務」，「帰宅」，「睡眠」，「食事」と「その他」の 6種類

を習慣行動として採用する．生活習慣ベクトルは，6次元

（習慣行動）× 24次元（時間帯）の 144次元で構成する．

クラスタ Cjobk
に属するユーザ user における生活習慣ベ

クトル Vlifecycle(Cjobk
, user)を式 (4)に示す．

Vlifecycle(Cjobk
,user)

={Postbehavior10(Cjobk
,user),Postbehavior11(Cjobk

,user),

···,Postbehavior623(Cjobk
,user)} (4)

式 (4)において，Postbehavior10は 0時 00分 00秒から 0時

59分 59秒までの間にクラスタ Cjobk
に属するユーザ user

により生活習慣 behavior1 に関連する単語を含む投稿がな

された回数を表す．なお，生活習慣ベクトルを構成する素

性にはあらかじめ構築した活動辞書に登録されている用語

を使用する．活動辞書には，既存研究 [26]にならい，日本

語語彙大系 [27]を参考にして，手作業で行動に関連する用

語を習慣行動ごとに選定したものを登録する．活動辞書に

登録した用語の例を表 1 に示す．

4.2.3 単語・生活習慣モデル構築処理

本処理では，単語ベクトルと生活習慣ベクトルを使用

して各職業のクラスタごとに学習することで，単語・生

活習慣モデルを構築する．モデルの構築には，人工知能

分野で使用される分類手法である SVM（Support Vector
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表 1 活動辞書に登録した用語の例

Table 1 Example of terms on dictionary concerning activities.

Machine）[28]を採用する．なお，学習には，単語ベクトル

と生活習慣ベクトルを結合した単語・生活習慣ベクトルを

使用する．クラスタ Cjobk
に属するユーザ user における

単語・生活習慣ベクトル Vlifestyle(Cjobk
, user)を式 (5)に

示す．

Vlifestyle(Cjobk
,user)

= {Postword1(Cjobk
,user),···,Postbehavior10(Cjobk

,user),

···,Postbehavior623(Cjobk
,user)} (5)

4.3 投稿時間帯モデル構築機能

本処理では，投稿時間帯ベクトルを使用して各職業のク

ラスタごとに学習することで投稿時間帯モデルを構築す

る．モデルの構築には，VSM（Vector Space Model）[29]

を採用する．なお，学習には，m（推定対象の職業数）×
n（各職業のクラスタ数）個のクラスタの中心ベクトルを

使用する．

5. 属性推定アルゴリズム

属性推定部では，単語・生活習慣モデルと投稿時間帯

モデルに基づき，ユーザの職業を推定する．本処理部で

は，推定対象のユーザ target の投稿内容と投稿時間を入力

し，投稿時間帯ベクトル Vposttime(target)，単語ベクトル

Vword (target)と生活習慣ベクトル Vlifecycle(target)を作成

する．そして，作成したベクトルを使用してユーザの職業

属性を推定する．属性推定機能のうち，単語ベクトル，生

活習慣ベクトルと投稿時間帯ベクトルの作成処理は，属性

推定モデル構築部と同様の手順で構築するため，本章では

属性推定処理について述べる．

5.1 属性推定機能

本処理では，単語・生活習慣モデルと投稿時間帯モデル

による類似度の算出をそれぞれ行い，これらを組み合わせ

た統合類似度を用いてユーザ target の職業属性を推定す

る．ユーザの職業属性を推定する手順を次に示す．

STEP 1：単語・生活習慣モデルを用いた各クラスタとの類

似度を算出する．算出には STEP 1.1から STEP 1.3

の処理を行う．

STEP 1.1：単語ベクトル Vword (target)と生活習慣ベクト

ル Vlifecycle(target)を結合した単語・生活習慣ベクト

ル Vlifestyle(target)を作成する．

STEP 1.2：単語・生活習慣ベクトル Vlifestyle(target)を入

力し，各クラスタに分類される確率を算出する．本

論文では，SVMの実装である LibSVM [30]の Predict

Probability機能を用いた．

STEP 1.3：推定対象のユーザ target とクラスタCjobk
との

単語・生活習慣モデル類似度を Plifestyle(target , Cjobk
)

と表す．

STEP 2：ユーザと投稿時間帯モデルを用いた各クラス

タとの類似度を算出する．算出にはクラスタ数だけ

STEP 2.1から STEP 2.2の処理を繰り返す．

STEP 3：推定対象のユーザ target とクラスタ Cjobk
との

投稿時間帯モデル類似度 Pposttime(target , Cjobk
)を算

出する．Pposttime(target , Cjobk
)の算出方法を式 (6)に

示す．

Pposttime(target , Cjobk
)

=
Similarity(target , Cjobk

)∑o
l=1

∑n
m=1 Similarity(target , Clm)

(6)

式 (6) において，o は，推定する職業の総数，

Similarity(target , Cjobk
) は，ユーザ target の投稿時

間帯ベクトル Vposttime(target)と投稿時間帯モデルの

クラスタ Cjobk
の中心ベクトル VCjobk

との類似度であ

る．類似度 Similarity(target , Cjobk
)は，コサイン類似

度 Cos(Vposttime(target), VCjobk
) とユークリッド距離

Euclid(Vposttime(target), VCjobk
)とを用いて算出する．

類似度の算出方法を式 (7)から式 (9)に示す．

Similarity(target , Cjobk
)

=
1

Cos(Vposttime(target), VCjobk
)×Euclid(Vposttime(target), VCjobk

)

(7)

Cos(Vposttime(target), VCjobk
)

= 1−
∑168

l=1 W (Ntl)×W (NCjobkl
)√∑168

l=1 W (Ntarget l)2×
√∑168

l=1 W (NCjobkl
)2

(8)

Euclid(Vposttime(target), VCjobk
)

=

√∑168

l=1

(
W (Ntarget l) − W (NCjobkl

)
)2

(9)

式 (8)や式 (9)において，W (Ntargetl)は投稿時間

帯ベクトルにおける l番目の素性の値，W (NCjobkl
)

はクラスタ Cjobk
の中心ベクトルにおける l番目の素

性の値を表す．

式 (8)のコサイン類似度は，ベクトルの方向のみをと

らえた距離を示す．式 (9)のユークリッド距離は，ベク
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トルの長さも考慮した 2点間の距離を示す．式 (7)で

は，コサイン類似度とユークリッド距離は相補的な情

報を提供できているため，これら両方を用いて最終的

な距離を算出する．ここで，Similarity(target , Cjobk
)

は，投稿時間帯ベクトル Vposttime(target)とクラスタ

Cjobk
の中心ベクトル VCjobk

が類似するほど大きな値

となる．

STEP 2.1：単 語・生 活 習 慣 モ デ ル 類 似 度

Plifestyle(target , Cjobk
) と投稿時間帯モデル類似

度 Pposttime(target , Cjobk
) とを統合した統合類似度

Pintegration(target , Cjobk
) を算出し，それに基づき対

象ユーザの属性を推定する．ユーザ target とクラス

タ Cjobk
との統合類似度 Pintegration(target , Cjobk

) の

算出方法を式 (10)に示す．

Pintegration(target , Cjobk
)

=Plifestyle(target , Cjobk
)×Pposttime(target , Cjobk

) (10)

式 (10)において算出した各クラスタとの統合類似度の

うち最も高い類似度のクラスタの職業を推定対象のユーザ

の職業属性として出力する．

6. 実証実験

6.1 実験の概要

実証実験では，本提案手法であるユーザのライフスタイ

ルを考慮した職業推定手法の有効性を評価する．実証実験

では，予備実験と比較実験の 2つを行う．予備実験では，

単語・生活習慣モデル構築機能で使用する SVMの素性数，

およびクラスタリング機能で使用する k-means法のクラス

タ数の最適値を決定する．比較実験では，投稿内容に含ま

れる特徴的な単語に基づきユーザ属性を推定する手法 [11]

の推定精度と本提案手法の推定精度とを比較することで，

本提案手法の有効性を評価する．

6.2 推定対象の職業属性の決定

本研究の推定対象の職業属性は，既存のアンケートで利

用されている職業分類の分析結果に基づき決定する．手順

としては，まず，Google画像検索を用いてWeb上に公開

されている様々なアンケートのグラフを上位 50件収集す

る．画像検索時には，「職業アンケート グラフ」の検索ク

エリを用いる．次に，収集したアンケート中における職業

の出現数を集計する．最後に，出現数が多い順に集計結果

をソートする．以上の手順で収集したアンケートの内容を

確認したところ，スーツの販売や商店街活性化などのマー

ケティングに関するもの，政治や公共サービスに関する

ものや平均睡眠時間などの個人の生活に関するものなど，

様々な分野のアンケートを収集できたことが分かった．こ

のことから，本調査結果で得られた職業分類はソーシャル

センサとしての役割を果たすことができると考えられる．

表 2 アンケートに用いられる職業属性の集計結果

Table 2 Summary results of occupation attributes using

questionnaires.

アンケートに用いられる職業属性の集約結果を表 2 に

示す．表 2 より，「その他」以外で出現数が 2桁以上の職

業は，「主婦」「学生」「無職」「自営業」「会社員」「公務員」

「パート・アルバイト」の 7種類であった．そこで，実験に

おいては，マイクロブログの情報から職業推定を始めるに

あたり，「主婦」「学生」「無職」「自営業」「会社員」「公務

員」「パート・アルバイト」の 7種類を推定対象の職業とし

て採用した．

6.3 実験データ

実験データは，職業ごとに 330ユーザ（合計 2,310ユー

ザ）をWebから収集した．実験データの収集方法を次に

示す．

STEP 1：Twitterコミュニティサイト「ツイナビ [31]」か

ら職業を公開しているユーザを無作為に収集する．「ツ

イナビ」は Twitterユーザが交流するためのポータル

サイトであり，ユーザ自身が地域，性別，年代，血液

型や職業などの属性情報を登録するため，信頼度が高

いユーザ情報を取得できると考えられる．また，ツイ

ナビに登録されている属性情報は，ユーザが指定した

属性情報でありプロフィール欄や投稿内容に依存せず

に正解データを抽出可能であると考えられる．

STEP 2：STEP 1 で収集したユーザの投稿内容を

TwitterAPI [32]で収集する．投稿内容の収集件数は，

TwitterAPIで収集可能な最大件数である 3,200件ま

でとする．なお，投稿内容の収集では，retweet機能に

より発信された投稿を対象外とする．retweet機能は

他のユーザの投稿を引用する機能であり，ユーザ自身

の発言ではないことから，既存の特徴的な単語に基づ

く手法において精度が低下すると考えたためである．

STEP 3：STEP 2で収集した投稿内容の件数が 1,000件以

上のユーザを実験データとして収集する．TwitterAPI

は，ユーザが発信した最新の投稿から取得する仕様で

ある．ここで，1日の投稿件数が多いユーザは，ライ

フスタイルの解析に最低限必要な 1週間分のデータを

取得できない場合が考えられる．そのため，本実験の
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全体を通して，収集したデータの期間が 1週間未満の

場合は実験データから除外した．

STEP 4：各職業のユーザ数が 330件になるまで，STEP 1

から STEP 3を繰り返し実施する．

STEP 5：STEP 4で収集した実験データのうち，各職業

の 250ユーザを教師データ，80ユーザを判定データと

して使用する．

6.4 予備実験

6.4.1 SVMの素性数の最適値評価実験

(1)実験内容

SVMの素性数の最適値評価実験では，単語・生活習慣

モデル構築機能で使用する SVMの素性数の最適値を決定

する．実験対象の素性数は既存研究 [11]を参考し，128件，

256件，512件，1,024件と 2,048件の 5種類とする．本実

験の手順を次に示す．

STEP 1：単語ベクトル作成処理の STEP 5で算出した χ2

値に基づき，ランキングの上位 128件，256件，512

件，1,024件と 2,048件の単語を素性とした単語ベク

トルをそれぞれ作成する．

STEP 2：STEP 1で作成した単語ベクトルを入力として単

語モデルを構築する．学習には教師データ 1,750ユー

ザを使用する．また，SVMのライブラリには，LibSVM

を利用する．SVMのカーネル関数には，テキストマイ

ニング手法を用いる既存研究 [33], [34], [35], [36]で利

用される RBFカーネルを用いる．本実験では，SVM

の学習に必要な costパラメータと，RBFカーネルの

使用時に必要な gammaパラメータについて，最適な

値の組合せを網羅的に探索する手法であるグリッド

サーチを実施する．これにより，素性数 128件，256

件，512件，1,024件と 2,048件で学習した 5種類の単

語モデルを構築する．

STEP 3：STEP 2で構築した 5種類の単語モデルを使用し

て実験データの推定精度を評価する．推定精度の評価

には，職業ごとに算出した F値の平均を使用する．こ

こで，推定精度の最も良い SVMの素性数とパラメー

タを最適値として採用する．

(2)実験結果

素性数ごとの推定精度を図 2 に示す．実験結果より，

256件の素性数で学習した場合の推定精度が最も良い値を

示していることが分かる．このことから，推定対象の職業

数m = 7の場合は，素性数 256件を SVMの最適値として

採用する．

6.4.2 k-means法のクラスタ数の決定実験

(1)実験内容

k-means法のクラスタ数の決定実験では，クラスタリン

グ機能で使用する k-means法のクラスタ数の最適値を決定

図 2 素性数ごとの推定精度

Fig. 2 Estimation accuracy by each feature.

する．実験対象のクラスタ数は，教師データのユーザ数を

考慮し，1～5クラスタとした．k-means法の素性数の最適

値の決定方法を次に示す．

STEP 1：投稿時間帯ベクトル作成処理で作成した職業ご

との投稿時間帯ベクトルに対して，クラスタ数ごとに

クラスタリングを行う．なお，k-means法は，そのア

ルゴリズムの特性として，与える中心値の初期値に

よってクラスタリング結果が変化する．そこで，実験

データとは異なるデータセットを対象に k-means法に

よるクラスタリングを 10回試行し，最も高精度にデー

タセットを分類できた場合の初期値を採用する．ただ

し，データセットを対象にクラスタリングを行う場合

の初期値は，データセットから無作為に選択したユー

ザを使用する．

STEP 2：STEP1 でクラスタリングした結果を使用して

実験データの推定精度を評価する．推定精度の比較に

は，単語ベクトル，生活習慣ベクトルと投稿時間帯ベ

クトルを考慮した手法で職業ごとに算出した F値の平

均を使用する．

(2)実験結果

クラスタ数ごとの推定精度を図 3 に示す．実験結果よ

り，職業ごとの分類として 3クラスタで学習した場合の推

定精度が最も良い値を示していることが分かる．このこと

から，推定対象の職業数m = 7の場合は，クラスタ数 3を

最適値として採用する．

6.5 比較実験

6.5.1 実験内容

比較実験では，文献 [11]にならい χ2 値を用いて特徴的

な単語を選定し，SVMでユーザの属性を推定する手法（以

下，「既存手法」）の推定精度と，投稿内容に加えてユーザ

のライフスタイルを考慮する提案手法の推定精度とを比較

する．

なお，本比較実験で使用する SVMの素性数は 6.4.1項
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図 3 クラスタ数ごとの推定精度

Fig. 3 Estimation accuracy by each cluster.

表 3 既存手法と提案手法の推定精度

Table 3 Estimation accuracy of existing method and proposed

method.

の予備実験の結果に基づき 256件とする．また，クラスタ

リング機能で使用するクラスタ数は 6.4.2項の予備実験の

結果に基づき 3クラスタとする．推定精度については，適

合率，再現率，F値を用いて評価する．

6.5.2 結果と考察

既存手法と提案手法の推定精度を表 3 に示す．表 3 よ

り，既存手法と提案手法の両方で精度が低い結果となった．

既存手法の推定精度が低いのは，マイクロブログ上には職

業を表す特徴的な単語が出てきにくいという予想を裏付け

る結果であると考えられる．一方，提案手法の推定精度が

低い理由を検証するため，実験結果の誤判定の内訳を確認

したところ，特に「会社員」，「パート・アルバイト」，「公

務員」，「自営業」や「無職」において，数多くの誤判定が

発生したことが分かった．また，「主婦」や「無職」以外の

職業では，提案手法の方が推定精度は低い結果となった．

これは，ライフスタイルに顕著な差がない職業を判定対象

と設定していたため，それがノイズとなって推定精度の低

下を引き起こしたと考えられる．このため，以上の実験結

果では，属性推定時にライフスタイルを考慮することの有

効性の検証ができたとはいい難い．そこで，ライフスタイ

ルが類似し，応用上必ずしも区別する必要がない職業を 1

つにまとめて追試を行う．

6.6 推定対象職業数 4種類の場合の実証実験

6.6.1 実験の概要

本実験では，6.5節の実験結果で，提案手法の推定精度

が低かった原因は，ライフスタイルに顕著な特徴がみられ

ない職業がノイズになったためであると考え，推定対象の

職業を再検討したうえで，改めてライフスタイルの有用性

に関する追試を行う．

表 4の誤判定結果より，「会社員」，「公務員」と「自営業」

のライフスタイルは相互に類似しており，「学生」，「主婦」

や「パート・アルバイト」とは異なる特徴があると考えら

れる．このことから，「会社員」，「公務員」や「自営業」の

ライフスタイルを包括的に内包する職業として，「社会人」

を新たな推定対象として選定する．これらの職業をまとめ

た包括的な「社会人」という考え方は，様々な分野のアン

ケート調査でも利用されている．具体的なアンケート結果

の事例を調査したところ，「健康や体調に関するアンケー

ト [37]」や「映画や娯楽などに関するアンケート [38]」，「大

学院や専門学校への進学意思のアンケート [39], [40]」など

において，社会人の括りが用いられていた．これらのアン

ケートでは，社会人の中での職種や業種などの詳細な分類

の必要がなく，大まかな傾向を調査する目的で収集されて

いるものが多い．こういった概観を把握するための調査を

実施する場合には，社会人として一括りにした職業を用い

ても問題ないと考えられる．

一方，「無職」のユーザは，「公務員」が最も誤判定として

多くみられるが，「会社員」，「公務員」と「自営業」のユー

ザは，「無職」として誤判定されるケースが少ないことが分

かる．また，「無職」のユーザは，その他の職業分類とも強

い類似性がみられないことから，本研究では，「無職」と

して収集したユーザの一部を就労が不安定なユーザである

と考え，職業的には同じく短期的な労働形態である「パー

ト・アルバイト」に属するものと仮定して分析する．実際

に，内閣府の青少年の社会的自立に関する意識調査 [41]よ

り，無職のユーザのうち 51.6%が以前は非正規雇用者であ

ることからも，上述の仮定には一定の有意性があると判断

した．なお，6.5節に比べ職業数が変化するため，6.4節の

予備実験を含むすべての実験を改めて実施し，提案手法を

検討する．
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表 4 誤判定の分析結果

Table 4 Analysis results failed in judgement.

6.6.2 実験データ

本実験では，職業が「学生」「社会人」「主婦」「パート・

アルバイト」のユーザを実験対象とする．実験データは，

6.3節で収集した職業ごとのデータのうち，「学生」と「主

婦」についてはそのままのデータ（各 330ユーザ）を用い

た．一方，「社会人」は「自営業」「公務員」「会社員」から

抽出した 330ユーザを用いた．また，「パート・アルバイ

ト」には，6.5節の実験で用いた「無職」のユーザを一部含

めた 330ユーザを用いた．

これらの実験データのうち，各職業の 250ユーザを教師

データ，80ユーザを判定データとして使用することとした．

6.6.3 予備実験

6.4節と同様の手順で，SVMの素性数と k-meansのクラ

スタ数の最適値を求める予備実験を行った．結果として，

素性数 256件，クラスタ数 2を最適値として採用する．

6.6.4 比較実験

6.6.3項で求めたパラメータを用い，職業推定を実施す

る．比較実験の手順は 6.5節と同様である．また，本実験

においては，既存手法と提案手法の実験に加えて，提案手

法のどの情報が職業推定に効果的であるかを分析するため，

本提案手法の各項目についての分析を行う．具体的には，

「単語の χ2 値を考慮する既存手法（単語）」，「日常的な語

句から取得した生活習慣を考慮する手法（生活習慣）」，「職

業に特徴的な語句の時間的特徴を考慮する手法（投稿時間

帯）」と「クラスタリング手法（クラスタリング）」という

4手法のすべての組合せ（14種類）に対して実験を行い，

推定精度を算出する．なお，本実験で使用するパラメータ

は，6.6.3項の予備実験の結果に基づき，SVMの素性数は

256件，クラスタリング機能で使用するクラスタ数は 2ク

ラスタとする．推定精度については，適合率，再現率，F

値を用いて評価する．

6.6.5 結果と考察

既存手法と提案手法の推定精度を表 5 に示す．また，

4手法をそれぞれ組み合わせて実験した場合の推定精度を

表 6 に示す．表 6 において，単語列は「単語の χ2 値を考

表 5 4 属性における既存手法と提案手法の推定精度

Table 5 Estimation accuracy of existing method and proposed

method using four attributes.

慮する手法」の適用の有無，生活習慣列は「日常的な語句

から取得した生活習慣を考慮する手法」の適用の有無，投

稿時間帯列は「職業に特徴的な語句の時間的特徴を考慮す

る手法」の適用の有無，クラスタリング列は「クラスタリ

ング手法」の適用の有無を表す．表 5 および表 6 より，次

に示す 3つの考察を行った．

(1) 職業属性の推定精度に関する考察

表 5 より，提案手法は，既存手法と比較してすべての職

業において F値の精度が向上していることが確認できる．

全職業の推定精度を比較すると，平均して 0.045ポイント

F値が向上していることが分かる．この差が統計的に有意

差であるかどうかを確認するため，t検定を実施した結果，

t(3) = 2.311，p < 0.05となった．このことから，既存手法

と提案手法とは有意差があり，提案手法の有効性が明らか

となった．また，職業属性の差を個別に確認すると，特に

社会人においては，0.076ポイントの違いがみられた．こ

れは，社会人のライフスタイルが規則的であるため，本提

案手法の推定精度が高まったと考えられる．
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表 6 手法の組合せ別の推定精度

Table 6 Estimation accuracy by combination of methods.

表 6 より，単語の χ2 値に基づきユーザ属性を推定する

既存手法（実験 A）と比較して，既存手法に提案手法を組

み合わせた手法（実験 D，E，G，H，K，L，N）の方が，

精度が向上していることが分かる．この差が統計的に有意

な差であるかを検証するため t検定を実施したところ，実

験 K，L，Nについては，有意差が認められた．このこと

から，既存手法（実験 A）に対し，「クラスタリングと生

活習慣（実験 K）」，「クラスタリングと投稿時間帯（実験

L）」，「クラスタリング，生活習慣，投稿時間帯（実験 N）」

を考慮することで推定精度が向上し，ライフスタイルを反

映するための各操作がユーザの職業推定に有効であること

が明らかとなった．

これらの結果から，マイクロブログに対して，ユーザの

ライフスタイルを考慮した職業推定手法を適用することは

有効であることが明らかとなった．

(2) 「マイクロブログ上の明示的な情報だけでは職業を推

定できない問題」に関する考察

本提案手法は，3.1節であげた「マイクロブログ上の明示

的な情報だけでは職業を推定できない問題」に対して，「ラ

イフスタイルに密着した単語が出現する時間帯・曜日ごと

の投稿数」を考慮することで対応を試みている．提案手法

の有用性を検証することを目的として，各職業の生活習慣

ベクトルと投稿時間帯の関係を目視で確認することで，各

職業の推定に有用な情報を含まれるかどうかを分析した．

本分析では，実験データの教師データ 1,000ユーザを対

象に，生活習慣ベクトルを構成する活動辞書に登録した用

語の出現数を時間帯ごとに集計して表示する．行動ごとの

生活習慣ベクトルを構成する用語の出現数を図 4 に示す．

職業別に各生活習慣の時間帯を確認すると，特定の職業に

おいてそれぞれ特徴が表れていることが分かる．各生活習

慣について分析した結果を次に示す．

・睡眠

7時に注目すると，いずれの職業でも睡眠に関する

投稿が集中していることが分かる．多くの人がこの時

間帯に起床することから，投稿に含まれる単語として

「おはよう」といった起床に関連するものが多く出現

したと考えられる．また，7時における各職業の投稿

数を確認すると，主婦が約 3,500件，社会人が約 2,500

件，学生やパート・アルバイトが約 1,500件であるこ

とが分かる．これらのことから，睡眠においては 7時

に注目することで主婦や社会人の特徴を得ることがで

きることが明らかとなった．

・出勤

7～8時に注目すると，社会人による投稿数が集中し

ており，その他の職業と異なる特徴を示していること

が分かる．これは，社会人が他の職業に比べて早い時

間に出勤する傾向があることから，このような特徴の

違いが現れたと考えられる．また，16時の投稿数に注

目すると，学生とパート・アルバイトの投稿数が社会

人や主婦と比べて増加していることが分かる．この時

間帯は，学生やパート・アルバイトがアルバイト勤務

のために出勤する時間帯であることから，このような

反応を示したと考えられる．これらのことから，出勤

においては 7～8時に注目することで社会人の特徴を，

16時の投稿に注目することで学生やパート・アルバイ

トの特徴を得ることができることが明らかとなった．

・勤務

8時，16時や 23時に注目すると，学生による投稿

数の増加が顕著に現れていることが分かる．学生は学

校，塾，部活やアルバイトなど様々な活動に参加して

おり，複数の勤務時間が存在するため，このような反

応を示したと考えられる．このことから，勤務におい

ては 8時，16時や 23時に注目することで学生の特徴

を得ることができることが明らかとなった．

・食事

8時，12時や 18時に注目すると，主婦の投稿数が

増加していることが分かる．この時間帯は一般的に食

事をとる時間帯であるにもかかわらず，他の職業より

も顕著に投稿数が増加していることから，主婦は他の

職業よりも食事に関する投稿を多くする傾向にあると

考えられる．また，社会人に注目すると，12時に特徴

的な反応を示していることが分かる．これは社会人が

昼食時に食事に関する投稿を他の職業よりも多く投稿

する傾向があるためであると考えられる．これらのこ

とから，食事においては 8時や 18時に注目すること

で主婦の特徴を，12時に注目することで，主婦と社会

人の特徴を得ることができることが明らかとなった．
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図 4 ユーザの投稿に含まれる活動辞書の用語の出現数

Fig. 4 Appearance numbers of terms of dictionary concerning activities included in

users’ posts.

・帰宅

18時以降に注目すると，社会人の投稿数が継続的に

増加していることが分かる．これは，社会人は残業な

どを行い帰宅時間が遅くなるため，継続的に増加した

と考えられる．このことから，帰宅においては 18時

以降に注目することで，社会人の特徴を得ることがで

きることが明らかとなった．

・その他

その他を確認すると，主婦の投稿数が全時間帯で増

加していることが分かる．これは，主婦は比較的自由

な時間を持っており，各時間を娯楽や自由な時間とし

て行動する特徴を持つことから，他の職業に比べて特

徴的な反応を示したと考えられる．このことから，そ

の他に注目することで，主婦の特徴を得ることができ

ることが明らかとなった．

これらの分析結果から，各職業と各生活習慣には一定の

関係を表現する特徴が現れていることを確認した．そのた

め，いずれの職業で共通して出現する単語であっても，投

稿数やその共通の単語を投稿する時間帯を考慮すること

で，職業ごとの暗黙的な特徴の抽出が可能であることが示

唆された．このことから，生活習慣ベクトルは，各職業を

特徴付けるために有効な情報源であると考えられる．その

一方で，表 3 に示す実験結果で示唆されたように，ライフ

スタイルには特徴が現れにくい職業があることや，どの職

業でも似たような投稿が集中する時間帯があることが確認

された．これらの問題に対応するためには，職業ごとに推

定時に用いる特徴語とライフスタイルの特徴に重み付けを

変更することや，各職業で特徴的な時間のみを抽出し，そ

れらをベクトルとして加えることで，特徴的な時間のみを

図 5 各職業のクラスタリング結果

Fig. 5 Results of clustering of each occupation.

効果的に学習することなどの方法が考えられる．

(3) 「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在する問題」

に関する考察

本提案手法は，3.1節であげた「同じ職業でも多様なラ

イフスタイルが存在する問題」に対して，各職業を投稿時

間に基づきクラスタリングすることで対応を試みている．

実際に，クラスタリングを行うことが精度向上につな

がったことを分析するため，同じ職業でも多様なライフス

タイルが存在することを確認する．本分析では，実験デー

タの教師データ 1,000ユーザを対象にクラスタリング後の

データに対して，各時間帯（24時間）の投稿数を集計して

グラフ化する．

各職業のクラスタリング結果を時間単位に集計してグラ

フ化した結果を図 5 に示す．たとえば，既存手法に比べ

て最も本提案手法の推定精度が向上した「社会人」を確認
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すると，投稿数が増え始める 7時頃に起床，17時頃に帰宅

し，投稿数が減り始める 24時頃に就寝し始める社会人の

特徴を示すクラスタ（社会人クラスタ 1）と，投稿数が増

え始める 5時頃に起床し，投稿数が減り始める 22時頃に

就寝し始める社会人の特徴を示すクラスタ（社会人クラス

タ 2）を明確に分類できていることが分かる．また，主婦

においても，朝早く起床し，昼夜投稿が多く，就寝時間も

早い特徴を示すクラスタ（主婦クラスタ 1）と，日中投稿

が少なく，深夜投稿が多くなる特徴を示すクラスタ（主婦

クラスタ 2）を明確に分類できていることが分かる．これ

は，クラスタ 1が専業主婦，クラスタ 2が兼業主婦として

分類ができていると考えられる．一方，学生やパート・ア

ルバイトを確認すると，夜の投稿に多少特徴を示している

ものの，どちらのクラスタもよく似た特徴を示しており，

多様な特徴をうまく分類できていないことが分かる．その

ため，発展手法の検討時には，各属性でクラスタ数を固定

するのではなく，属性ごとに分類するクラスタ数を変更す

るなどの対策が必要であると考えられる．

7. おわりに

本研究では，ユーザの投稿内容に加え，ユーザのライフ

スタイルを考慮することで，マイクロブログユーザの職業

属性を推定する手法を提案した．実証実験では，特徴的な

ライフスタイルのユーザに対しては，本提案手法を用いる

ことで，既存手法の課題である投稿内容，人間関係，プロ

フィールのような「マイクロブログ上の明示的な情報だけ

では職業を推定できない問題」と提案手法の検討にあたり

課題となる「同じ職業でも多様なライフスタイルが存在す

る問題」の 2つの課題に対し，一定の解決策を提示できた．

また，実証実験の結果から，「日常的な語句から取得した生

活習慣を考慮する手法」，「職業に特徴的な語句の時間的特

徴を考慮する手法」と「クラスタリング手法」の 3つの手

法は，既存指標と組み合わせることで，推定精度の向上が

みられることが明らかとなった．その一方で，ライフスタ

イルに顕著な特徴を持たない職業（「会社員，公務員，自営

業」や「パート・アルバイト，無職」など）については，特

徴語やライフスタイルなどでは適切に職業推定することが

難しいことが分かった．このことから，発展研究では，単

語を考慮した手法以外の推定手法 [6]との組合せや，ブロ

グや Facebookなどの情報と関連付ける手法 [20]との連携

を試みる必要があると考えられる．

今後は，様々なユーザ属性の推定手法との組合せを試す

とともに，ユーザの投稿頻度を考慮することや，社会人に

分類されたユーザをより詳細に分類するための方策を検討

する．これにより，社会人の職業分類を世論調査のレベル

に揃え，マイクロブログのソーシャルセンサとしての利用

価値の向上を図る予定である．また，本研究では，実験に

用いる各職業のユーザ数を同数にして実験を行ったが，実

際のマイクロブログではユーザ数には偏りがあると考え

られる．職業ごとのライフスタイルのクラスタ数について

も，実験時の教師データ数に大きく影響を受けていること

が想定される．このことから，より現実に近い環境を再現

した場合の実験もあわせて行い，実用化への検討を進める

ことを考えている．
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