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一般ユーザの観点に基づくTwitterからの人物関係の可視化

西村 章宏1 土方 嘉徳1 三輪 祥太郎2 西田 正吾1

概要：マイクロブログサービスの 1つである Twitterでは，その時々で話題になる政治家や芸能人など有
名人に関する一般ユーザの発言を豊富に得ることができる．さらに近年では，SNSから得られる評判情報
をマーケティングやその他サービスに応用しようという試みが活発に行われている．そこで本研究では，
Twitterから得られる評判情報のうち，一般ユーザの有名人に関する発言とその発言を行ったユーザのプ
ロフィール等に着目する．これらの各情報源から得られるデータに対し，抽出の妨げとなるノイズへの前
処理を経て，一般ユーザの観点が反映された特徴量であるトピックの抽出を行う．そして得られたトピッ
クの分布を元に人物の類似関係を獲得し，それを基に各人物を平面上に配置することで，人物関係の可視
化を行う．この可視化結果に対しては使用した情報源毎に妥当性と発見性に着目して特徴の分析を行う．

1. はじめに

Webからあらゆる情報を容易に得ることができるように

なった現代，ユーザは通学や通勤途中，家事の最中，友人

との会話の最中など，日常生活の様々なシーンにおいて情

報をパソコンやスマートフォンを使って獲得している．こ

のようなシーンで獲得したい情報は，仕事や勉学の問題を

解決するためのものだけでなく，ふと気になった些細な内

容であることも多い．このような些細な気になる事柄の１

つとして，有名人に対する興味や関心を取り上げる．これ

らは，例えばテレビやWebページを見ている時や，友人

と会話をしている時に，ふと目にした・耳にした有名人に

対するものである．具体的な例を挙げると，

• 最近ニュース番組でよく耳にする名前であるが，その
人がどういった人物なのかあまり知らない．

• 友人間でよく話題になる芸能人だけど，その人につい
てよく知らず，会話の内容についていけなかった．

• 自分が支持している政治家に対して，世間一般の印象
がどのようなものか気になった．

といった場面が想像できる．このような際にユーザの多く

は，wikipediaやタレント名鑑のようなオンライン百科事典

を利用し，年齢や所属といった客観的事実からその人物を

把握していると思われる．しかし，その有名人が世間一般

ではどのように捉えられているかを表す印象や感想といっ

た客観的ではない情報（以下，一般ユーザの観点に基づく

人物情報）は，上記のような情報源からは得ることができ

ない．上記のようにふと気になった有名人については，客
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観的な事実に関する情報だけでなく，世間一般の印象や評

判についても知りたいところである．この一般ユーザの観

点に基づく人物情報が多く存在するサイトとしては，ソー

シャルネットワーキングサイト（SNS）や掲示板が考えら

れる．これらのサイトを巡回し，他の一般ユーザが投稿し

た多数の文章に目を通すことで，一般ユーザが有名人に対

して抱いている印象や感想を知ることができる．ただし，

そのためには膨大な文章を読む必要があり，自力で一般

ユーザの観点に基づく人物情報を得ようと思うと多大な時

間と労力が必要になる．そこで本研究では，SNSにおける

一般ユーザの有名人に関する発言から自動で一般ユーザの

観点に基づく人物情報を抽出し，これを可視化して提示す

ることを目指す．

今回我々は，マイクロブログの 1つで，一般ユーザの発言

が豊富に存在する Twitterを対象に一般ユーザの発言を収

集する．Twitterでは投稿の単位となる 1つの発言は tweet

と呼ばれ，日本国内において日平均で約 8千万の tweetが

投稿されている [14]．tweetはそのユーザの日常に関する

内容であることが一般的だが，他にもその時々で話題に

なっているニュースや有名人に関する内容の tweetも多く

見られる．このため，有名人に関する一般ユーザの発言を

得るためのデータソースとしても Twitterは適している．

本研究では，一般ユーザの観点に基づく人物情報の 1つ

として，一般ユーザ目線での有名人間の類似度の抽出に焦

点を置く．我々は，A.有名人に関して言及している tweet，

B.有名人に関して言及している tweetを行ったユーザのプ

ロフィール の 2点に着目して，それぞれの有名人間の類

似度を計算する．また比較対象として，一般ユーザの観点
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が反映されない C.有名人本人の tweetを用いる．類似度

の元となる特徴量の算出には Latent Dirichlet Allocation

（LDA）[1]を利用し，有名人毎のトピック分布を求める．

そして，推定したトピック分布間の類似度求め，多次元尺

度構成法により 2次元平面上に可視化して提示するシステ

ムを提案する．

2. 関連研究

Twitter上の tweetを利用して情報抽出や意見要約を行

う研究には様々なものがある．中でも，商品やテレビ番組

などのアイテムに対する評判情報を分析し，マーケティン

グやその他のアプリケーションに応用しようという研究は

多く見られる [10], [12]．一方，アイテムだけでなく人物に

対する評判情報を扱った研究も近年増えてきている．Meng

らは，あるエンティティ（アイテムや人物などの総称）に

関する Twitter上での意見要約を行った [5]．彼らは，あら

ゆるエンティティに関しての tweet群から，ハッシュタグ

に注目してクラスタリングにより N個のトピックを見つ

け，それぞれのトピック毎に極性も考慮した要約を行った．

また，Twitter以外の SNSの情報を利用した研究には次の

ようなものもある．Parkらは，実名公開型の SNSである

Cyworldにおける政治家への一般ユーザのコメントから,

セマンティックネットワーク解析および感情分析を用いて

その政治家への集団感情を分析した [7]．Guyらは，社内

SNSにおける 9つのソーシャルメディアから他者への評価

を元にユーザ間の類似度を求めている [4]．

評判情報の対象ではなく，その発信源となったユーザの特

徴を調べることも興味深いことである．古賀らは Twitter

において，ある対象ユーザのリツイートやフォロー関係な

どを文書として LDAを行い，ユーザの興味や嗜好に関す

る潜在トピックに注目し，ユーザ間の類似度を測りユーザ

推薦を行った [6]．藤本らは，ユーザのWeb閲覧行動には

潜在的なトピックが存在すると仮定し，サーバに残ったア

クセスログの URLを階層型 URL辞書で集約した後 LDA

を行い，可視化により抽出したユーザ層を提示した [9]．

人物関係の情報を提示するための可視化技術に注目する

と，松尾ら [8]の研究がある．彼らは学会における人間関

係を自動的に抽出し, その関係を表すネットワークを可視

化することで複雑な関係や研究者のクラスタを直感的に分

かるように提示している.

本研究は，一般ユーザの対象人物に関する発言だけでな

く，その発言を行ったユーザの特徴（すなわちプロフィー

ル文）に注目した分析も行っている．

3. 提案システム

我々は Twitter上の情報から，一般ユーザの観点に基づ

く人物情報を抽出し，その結果を可視化して提示するシス

テムを提案する．このシステムは大きく 3つのモジュール

から構成されている．

1.前処理：tweet中に含まれるノイズに対する処理および

形態素解析を行う．

2.特徴量算出：人物毎のトピックに基づく特徴量を求める．

3.可視化：人物間の類似関係を 2次元平面上に可視化する．

3.1 情報源選択

人物情報の情報源として何を用いるかによって，人物に

対して注目する観点が変わってくると思われる．我々は一

般ユーザの観点に基づく情報源として次の Aと Bを，比

較対象として Cを用いる．

A. 有名人に関して言及している tweet

対象有名人 iの名前を含む tweet群に対して，前処

理を行って得られた単語素性集合を文書 di，文書 diの

集合をDとする．この入力データは，一般ユーザの対

象有名人に対する率直な発言であることが多い．その

ため，一般ユーザの対象有名人に対する印象・感想と

いう観点で有名人間の比較を行うことができる．

B. 有名人に関して言及したユーザのプロフィール

対象有名人 iの名前を含む tweet（上記情報源A）を

行ったユーザの集合を作成する．この集合中の各ユー

ザのプロフィール文*1に対して，前処理を行って得ら

れた単語素性集合を文書 di，文書 di の集合を Dとす

る．この入力データは，その tweetを行ったユーザの

社会的情報や趣味・興味に注目している．そのため，

対象有名人に関心を持っているユーザ層の違いという

観点で有名人間の比較を行うことができる．

C. 有名人本人の tweet

対象有名人 iが発信した tweetに対して，前処理を

行って得られた単語素性集合を文書 di，文書 di の集

合をDとする．これは対象有名人が自ら発した tweet

であるため，対象有名人がどう見られたいかを反映し

ていると思われる．そのため，一般ユーザの観点は反

映されていないといえる．

3.2 前処理

収集した tweetには，一般ユーザの有名人に関する発言

以外に，外部のサイトの宣伝や blogの記事名が含まれた

文章（以降，ノイズテキスト）が存在する．これらが多く

含まれてしまうと一般ユーザが発信する印象・感想に関す

る情報の抽出が妨げられる．上記のようなノイズテキスト

は，URLを伴いかつ複数の tweetにより参照されること

が多い．そこで，URLを伴う tweetに注目し，2つ以上の

tweetに共通して出現するテキスト部分を発見し，除去す

ることにする．以下に具体的な除去方法を示す．

処理内容

*1 ユーザが自由に記入できる 160 文字以内の自己紹介文．
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(1) URLを含む tweetの URLより前のテキスト全てと後

ろのテキスト全てを抽出し，ノイズテキスト候補集合

（集合 A）を作成する. また，空の集合 Rを用意する．

(2) 集合 Aから文字列（要素 e）を 1つ選択し，その文字

列の中心 N文字を切り取る（文字列の中心位置から，

N/2文字分手前の文字列と，N/2文字分後ろの文字列

を抽出する）．ただし，文字数が N文字未満の場合は，

その要素 eは棄却されて次の要素の判定へ移る．なお，

Nの値は一般語を抽出してしまわない範囲で小さい方

が好ましく，4章の実験では 6に設定している．

(3) 要素 eを除く集合 A中から，(2)で切り取った文字列

を文中に含むものを探す. 存在する場合，そのマッチ

した要素の集合 (集合 B)を作りノイズテキストの同定

(4)へ進む．存在しない場合，この要素 eを棄却し次

の要素の判定 (2)へ移る.

(4) ノイズテキストの同定を行う. まずはノイズテキスト

の左端を見つける．切り取る範囲を要素 eの中心 N文

字から左側に広げ，集合 B中の各要素と部分的にマッ

チするか調べる．この操作を集合 B中のどの要素とも

マッチしなくなるまで続け，ノイズテキストの左端を

特定する. 同様に，右端も探索する.

(5) 特定したノイズテキストを集合 Rに追加し，集合 A

の次の要素の判定 (2)へ移る. すべての要素に対して

判定を終えた場合，(6)へ進む．

(6) 集合 Rの要素を文字数の多い順番にソートし，オリジ

ナルの tweet集合中の tweetにおいて各要素とマッチ

する文字列を除去する．この除去処理を行った tweet

集合を以降用いる．

　

上記の処理とは別に全ての tweetから，URLとハッシュ

タグの除去も行う．また，URLを含んでいなくとも tweet

のテキストが長文で完全一致するものが複数ある場合，こ

れらはスパムであることが多いため，tweetの文字数がM

文字以上*2でテキストが完全一致するものは除外する．

上記ノイズ処理を情報源 A,Cに対して行う．その後，各

情報源のテキストに対して MeCab[13]を利用して形態素

解析を行い，テキストを単語単位に分解する．そして，有

名人毎に単語の品詞が名詞・形容詞・動詞と判定されたも

のを bug-of-words表現で表し，これを文書 di とする．こ

の di の集合を文書集合 Dとして以降用いる．

3.3 特徴量算出

前節で作成した文書集合 D を入力とし，各人物（文書

di と対応している．以降，添字の iを省略して dと表す）

のトピックに基づく特徴量を求める．文書毎の特徴量を求

める手法としては，単語の出現頻度と稀少度を考慮した

*2 我々は tweet の文字数上限の 3 割（42 文字）以上に設定した

TF-IDFを算出する方法が一般的によく用いられている．

ただしこの方法では，文書中の完全一致する単語しか考慮

されておらず，類似した意味の語の影響を反映させること

ができない．そこで，文書の背後に存在するトピックを考

慮したソフトクラスタリングを行う手法であるトピックモ

デルを用いる．我々はトピックモデルとして，近年注目さ

れている Latent Dirichlet Allocation（LDA）を使用し，文

書毎のトピック分布を推定する．

3.3.1 LDA

LDAは，Bleiらにより提案された確率的トピックモデル

である [1]．トピックモデルとは，ある文書（Nd 個の単語

からなるトークン列）wd = (w1, w2, . . . , wNd
) ∈ Dが単一

または複数のトピックに属する単語から構成されていると

いう仮定をおき，その文書を構成するトピックの比率（ト

ピック分布）Θd = (θ1, θ2, . . . , θ|T |)と，それらのトピック

毎の単語生成確率（単語分布）Φt = (ϕ1, ϕ2, . . . , ϕ|W |)に

基づき確率的に文書を生成するモデルである．ただし，文

書集合を D，各文書のトークン数を Nd，全文書中に出現

する全語彙の集合をW，トピックの集合を T とする．以

下に LDAの生成過程を示す．

1. トピック毎に，ディリクレ分布Dir(β)からΦtを生成．

2. 文書毎に，

a. ディリクレ分布 Dir(α)から Θd を生成．

b. 文書中の各トークン毎に，

i. 多項分布Mult(Θd)から，トークン wd
i にトピッ

ク zdi を付与．

ii. 多項分布Mult(Φzd
i )から，トークンとなる新た

な単語を生成．

入力として与える必要があるのは，文書集合 D，トピッ

ク数 |T |，反復回数，Θと Φの事前分布であるディリクレ

分布のハイパーパラメータ αと β である．ここで，αと β

は一般にベクトルであるが，Griffithsに従いすべての要素

を同じ値に設定する [2]．なお，我々は与えられた文書集合

Dからパラメータ Θ，Φの推定を行うために，Griffithsら

の Gibbs Samplingによる手法 [2]を用いた．

3.4 可視化

前節で求めた人物毎の特徴量を用いて，人物間の類似関

係を 2 次元平面上に可視化する．可視化手法として，距

離尺度を表現する一般的な手法である多次元尺度構成法

（MDS）を用いて結果の比較を行う．ただし，MDSには

特徴量である確率分布をそのまま用いることはできないの

で，分布間の非類似度を表す行列を算出し，これを用いる．

3.4.1 JS情報量

確率分布の類似度を測る手法としては，比較対象の一

方の確率分布の値に 0 が存在しないことを制約条件に持
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表 1 対象有名人一覧

つKullback-Leibler divergence（KL情報量）や，2つの平

均的な確率分布までの KL情報量の平均を求める Jensen-

Shannon divergence（JS 情報量）などがある．本研究で

は，比較の対称性を満たす JS情報量を用いて類似度の比

較を行う．ここで，対象Aと Bのトピック分布ΘA,ΘB が

与えられたとき，JS情報量は次のようにして計算される．

DJS(A,B) =
1

2

 |T |∑
k=1

θAtk log
θAtk
θRtk

+

|T |∑
k=1

θBtk log
θBtk
θRtk


ただし，θRtk = 1

2

(
θAtk + θBtk

)
である．このDJS は，値が小

さいほど対象間の類似度が高いことを意味する．

3.4.2 多次元尺度構成法

多次元尺度構成法（MDS）は，2者間の距離尺度を維持

した配置を求める方法であり，主成分分析とは異なり配置

した空間における軸には意味的な解釈が存在しない．MDS

は入力に要素間の距離行列（非類似度行列）が必要であり，

3.4.1により求めた行列を入力とする．また，今回は最も基

本的な古典的多次元尺度構成法と呼ばれる手法を用いる．

4. 実験

3種類の情報源に対する可視化結果の特徴の分析を行う．

分析する特徴としては，提示結果がある程度事実に則し

ており一般的に納得できるものであるか（妥当性），人物

間の意外な関係や集団を見つけられるか（発見性）という

2点に着目する．なお，本実験では可視化結果のスクリー

ンショットを示し，その中で発見されたグループ（密に集

まった有名人集合）に注目するが，そのグループはスク

リーンショット上で四角で囲んで，また (a)～(e)の記号を

振って示すことにする．各グループを本文中で参照すると

きには，(a)のように表記する．

4.1 データセット・パラメータ

データセット

Twitter公式 APIを利用して，表 1の対象有名人（合計

30人）に対してそれぞれ情報源 A～Cのデータを収集し

た．情報源 Aは，対象有名人の名称・呼称*3をクエリとし

て検索で得られた 2013年 9月 2日から 8日までの 1週間分

の tweetである．情報源 Bは，情報源 Aに含まれる tweet

を行った各ユーザの 2013年 9月時点でのプロフィールで

ある．情報源 Cは，対象有名人の 2013年 9月時点から上

限数の 3200まで遡った tweetである．

*3 Wikipedia に登録された名称に加え，Wikipedia の本人記事中
に記載された愛称・略称も用いる

パラメータ

LDAのトピック数 |T |は，[11]の手法により形成されたク
リーク数である 17と設定した．LDAのハイパーパラメー

タは α = 50/|T |，β = 0.1，反復回数は 1000とした．

4.2 情報源毎の結果

情報源Aは対象人物に対する発言内容のトピックに注目

しており，このため時事ニュースや人物に対する現在の世

論の影響を強く受ける傾向がある．実際に今回得られたト

ピックは，表 2に示すようなものが見られた．トピックの

種類としては，好意的・批判的といったポジティブ・ネガ

ティブを表すものや，アイドル・俳優・お笑い芸人・政治・

ゆるキャラなど話題に関連するグループ，時事ニュースが

トピックとして見られた．妥当性に関しては，図 1の下部

（図 1-(d)）に政治家・評論家・実業家が集まっており，中

央やや上部（図 1-(b)）にスポーツ選手，上部（図 1-(a)）に

俳優・アイドル・芸人を中心とする芸能人が集まる結果と

なっている．(a)の部分に関して，一部に芸能人ではない

ネット上の有名人が含まれているものの，この配置は多く

のユーザにも理解されるのではないかと思われる．発見性

に関しては，中央部（図 1-(c)）にバラエティ番組にも出演

するが世間からは知識人と捉えられている知識系芸能人が

集まっており，興味深いといえる．

情報源 Bは対象人物に言及したユーザのプロフィールで

あり，これを用いれば同じユーザ層に関心を持たれている

人物同士が近くに配置されることが期待される．このユー

ザ層はトピックとして抽出されており，これを表 3 に示

す．トピックの種類としては，主にユーザが興味のある対

象が得られている他，学生や BOTのようなユーザ層その

ものも得られている．妥当性に関しては，図 2の上部（図

2-(a)）に政治家・評論家・実業家が集まっており，中央部

（図 2-(c)）に芸能人が集まる結果となっている．情報源 A

では周囲から分離していたスポーツ選手の集まりは，はっ

きりと分離していないものの互いに近い位置に配置されて

いる．これらの配置は多くのユーザにも理解されるのでは

ないかと思われる．発見性に関しては，情報源 Aと同様

に中央やや右上（図 2-(b)）に，知識系芸能人が集まって

いる．また，中央やや下部（図 2-(d)）にはネット上で有

名な人物の集まりが表れている点も興味深い．最下部（図

2-(e)）には V系（ヴィジュアル系）バンドであるゴールデ

ンボンバーの二人が他の芸能人や音楽関係者とは大きく隔

離した位置にあり，彼らに関心を持つユーザは特異である

ことが分かる．加えて，情報源 Bの特徴として，四角で囲
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トピック解釈 好意的 批判的 男性有名人 AKB ゆるキャラ 政治（政府） 政治 (大阪維新) 映画「ガッチャマン」

てる はるかぜちゃん 山田孝之 卒業 熊本 安倍総理 橋本 誕生日

する 菜々緒 城田優 似る 可愛い いる 蓮舫 剛力

上位単語 好き 大人 真島ヒロ 板野友美 (笑) 日本 市長 可愛い

見る 叩く 映画 笑 くまモン 総理 維新 綾野剛

歌う 匿名 かっこいい AKB ふる 麻生太郎 批判 ゴーリキー

可愛い 批判 イケメン 篠田麻里子 グッズ 首相 大阪 実写化
表 2 主なトピック（情報源 A：有名人に関して言及している tweet）

トピック解釈 ジャニ系 アイドル V 系 アニメ・ゲーム 政治・経済 スポーツ 学生 BOT

上位単語 嵐 AKB 金爆 アニメ 日本 サッカー 好き 紹介

NEWS 推す ゴールデンボンバー 好き 政治 野球 フォロー 名言

組 前田敦子 V 系 ゲーム 反対 香川真司 音楽 面白い

二宮 篠田麻里子 ギルド ボカロ 脱原発 選手 気軽 よろしくお願いします

相葉 SKE48 シド 漫画 TPP MLB 野球 ニュース

潤 NMB48 己龍 声優 日本人 SAMURAI 高校 2ch

表 3 主なトピック（情報源 B：有名人に関して言及したユーザのプロフィール）

んだ人物が集中している部分が情報源Aがよりも密集して

いる傾向が見られる．例えば，図 2-(a)の政治家・評論家・

実業家の塊や，図 2-(b)の知識系芸能人の塊は，情報源 A

よりも密集していることが分かる．図 2-(d)のネット上で

有名な人物の集合も密な配置となっている．このように，

情報源 Bは情報源 Aよりも集団がより密になる傾向があ

り，グループの発見が容易になる利点があるように思われ

る．さらに，得られた集団の種類は情報源 Aに比べて豊富

であり，より多くの発見が可能であることを示している．

情報源 Cは対象人物本人の tweetに注目しており，一般

ユーザの観点は反映されていない．トピックの種類として

は，政治・モデル撮影といった有名人本人の職業に関する

トピックの他，ライブイベントの告知やブログ更新の告知

といったトピックが見られたが，それ以外のトピックは解

釈できないものが多い結果となった．得られた可視化結果

は図 3のようになっている．情報源 A,Bと同様に，政治

家・実業家（図 3-(a)），芸能人（図 3-(c)）で分かれる傾向

が現れた．また，スポーツ選手や V系の人物同士も近く

に配置されている．ただし，外れ値と思われるものもいく

つかあり，剛力彩芽（tweet数が極端に少ないため）や中

川翔子（アニメ，ゲームの話題が多いため）などが目立っ

て現れた．加えて，(c)の部分を詳しく見ると，ネット上

の有名人や伊集院光・松本人志といった知識系芸能人（図

3-(b)）に含まれた方がより良い人物まで含まれており，情

報源A,Bと比べて妥当性はやや低い結果となっている．発

見性に関しては，中央部（図 3-(b)）に作家・評論家と知識

系芸能人の集まりが見られ，情報源 Aと同等といえる．

以上の結果をまとめたものを表 4に示す．これまで述べ

てきたとおり，有名人の塊が意味のある分け方になってい

るかどうかを表す妥当性に関して，情報源 Aと情報源 B

の両方で優れた結果を得られていると判断する．　興味深

い新たな塊を見つけることができたかどうかを表す発見性

に関しては，情報源 Bが最も優れており，情報源 Aは情

報源 Bに比べるとやや劣る結果となった．一方，情報源 C

は情報源 Aと比較して妥当性に関して劣る結果となった．

また，情報源 Bにおいては集団がより密になる傾向がある

ため，グループの見つけやすさという点でも優れている．

5. おわりに

本稿では，Twitterから得られる情報を元に，一般ユー

ザの観点に着目した人物間の類似関係の可視化を行うこと

を目指した．我々はこの目的を達成するために，多くのノ

イズが含まれたテキストに対して前処理を行い，各情報源

から得られるトピックに基づいた人物毎の特徴量を算出

し，これを元に 2次元平面上での配置を決定した．また，

可視化結果に対して使用した情報源毎に妥当性と発見性に

着目して特徴の分析を行った．分析の結果，我々が用いた

一般ユーザの観点に基づく情報源は事実に基づく妥当性を

保ちつつ，知識人として捉えられている芸能人やネット上

で人気の有名人といった容易に思いつかない発見も可視化

結果に反映させられることを示した．また，情報源の中で

は，有名人の名前を含んだ tweetの著者のプロフィール文

が最も妥当性が高く，なおかつ多くの発見が行えることが

分かった．今後は，人物同士だけでなく，人物とアイテム

といった異なるクラス間の一般ユーザの観点に基づく関連

性の抽出を行う研究や，それらの関連性を元に推薦を行う

システムの作成を検討していく予定である．
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