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1.はじめに

近年，ソーシャルネットワーキングサービ
ス（SNS）の利用者が増え多くの人が何かし
らの SNSを使っていることが分かる．その中
でも Twitterは利用者がとても多く，複数の
情報がつぶやき（ツイート）として飛び交う
場所である．ツイートにはアイテムやイベン
トなどに関するものも多数存在しており，そ
れらに関する多種多様な意見を収集すること
ができる．また，若者などのユーザは，フォー
ラムスレッドなどにわざわざ言葉を選び書き
込むより，Twitterでつぶやく方が手間がかか
らず気楽であり，率直な意見や感想をつぶや
くことが分かる．率直な意見は，ユーザの真
意であるため本当に求めているニーズやアイ
テムやイベントの評価を抽出できると考えら
れる．そのため，本研究では口コミサイトな
どのフォーラムスレッドではなく Twitterを
対象とする．しかし，Twitterは 140文字以内
で表現しなければならないことに加え，ネッ
トスラングや顔文字など様々な表現が用いら
れていることや，単に時系列順にツイートが
表示されていることから，アイテムに関する
評判の全体像が把握しづらい．そこで，アイ
テムに関する長所や短所などの評価をわかり
やすく可視化することで，全体像を明確に把
握しやすくなると考えられる．
本研究では，TwitterAPIを利用してアイテ
ム名を含むツイートを収集し，類似ツイート
をつなげたグラフを構築する．そして，この
類似ツイートグラフにおける密結合するサブ
グラフであるコミュニティから，ユーザニー
ズに関する表現を抽出することを目的とする．
本研究の特徴として，ツイートの文章群を単
に表示するのではなく，ツイートをノードと
したグラフを可視化することで，アイテムや
イベントに対する評価，ニーズ，改善要望，問
題点を視覚的に俯瞰することができる．この
可視化結果をもとに，アイテムやイベントの
関係者が，改善策を企てるための参考になる
と考えらえる．

2.関連研究

川島らの研究では，Twitter上から要望を含
むツイートの抽出に機械学習のアルゴリズム
を適用することで，従来手法と比較してより
高い精度での抽出を試みることを目的とし研
究を行った [1]．半教師あり学習の手法の一つ
である「Distant Supervision」を用いて，半
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図 1: 類似ツイートグラフと要望表現

自動的に教師データの収集を行った．Distant
Supervisionを用いた教師データの収集では，
予め教師データの判別の手がかりとなる表現
を決定しておき，それらの表現的な特徴を含む
データを収集することで半自動的な教師デー
タの収集を可能にした．要望を含む文には「～
しろ」「～たい」「～ほしい」といった文末表
現が出現することが知られており，合計 19個
の手がかり表現を定義し要望表現辞書とした．
そこから，Support Vector Machineを用いて，
要望ツイートを要望と not要望に分けていた．
しかし，実験結果の精度は実用レベルまでの
向上は得られなく，正解データとなる要望を
高い精度で獲得可能な値は異なっている可能
性があり，学習データの際に複数のルールな
ど組み合わせなくてはいけないことや新たな
手がかり表現の追加などが課題であった．要
望ツイートの設定は詠嘆や命令系など決まっ
た表現で抽出していることから，Twitterなど
の自由記述では困難であった．そのため，本研
究では自由記述の Twitterで対応できるよう
に，要望表現をあらかじめ絞らず，ニーズの
対象となるアイテム名のみを設定してツイー
ト群を収集する．また，率直な意見は形容詞
で表現されていることが多い．そのことから，
収集したツイートを n-gramに分け，名詞-形
容詞と分割し類似しているツイートをつなげ
ることで，グラフを構築する点でも異なる．

3.提案手法

本研究では，アイテムに関するツイートを
収集し，ツイートを文字 n-gramに分割する．
Twitterでは，ネットスラングや新語，くだけ
た表現などが多いため，形態素解析により得
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られる単語より，n-gramが適切であると判断
した．分割したn-gramを素性としたベクトル
により各ツイートを表現する．そして，ベク
トルのコサイン類似度が高いツイートをつな
げることでグラフを構築する（図 1参照）．提
案手法の概要を以下に示す．
1. アイテム名を含むツイートを収集；

2. 各ツイートを文字 n-gramに分割；

3. n-gramを素性としたベクトルを構築；

4. ベクトル間のコサイン類似度を計算；

5. 類似度が閾値以上のツイート間にリンク
を付与；

6. 構築したグラフを連結成分に分解；

7. 各連結成分に有意に多く出現する要望表
現によりアノテーションを付与；
あるアイテムに関するツイート集合を V と
する．1件のツイート u ∈ V をn-gramの頻度
ベクトル xu で表現し，ツイート u, v ∈ V 間
の類似度をコサイン類似度 ρ(u, v) = xT

uxv

∥xu∥∥xv∥
で計算する．類似度が閾値 θ 以上のツイート
ペアにリンクを付与することで類似ツイート
グラフを構築する．すなわち，ツイート集合を
ノード集合 V，類似ツイート間の関係をリン
ク集合 Eθ = {(u, v) ∈ V ×V |ρ(u, v) ≥ θ}とし
たグラフ Gθ = (V,Eθ)を構築する．閾値 θ が
大きいと，非常に類似した字面のツイート間の
みにリンクが付与される，一方，閾値を小さく
すれば，あまり類似しないツイート間にもリン
クが付与される．つぎに，グラフ Gθ を連結成
分分解し，類似ツイートからなるサブグラフ群
{C1, . . . , CK} に分割する．各連結成分 Ck に
対して，要望表現 w の出現したツイートノー
ド数を ck,w とすると，連結成分 Ck に出現す
る全要望表現の個数は ak =

∑
w∈W ck,w とな

る．ここで，W は全ツイートに出現する要望
表現の種数を表す．同様に，類似ツイートグラ
フ全体において要望表現 w が出現した回数は
bw =

∑K
k=1 ck,w となる．これらより，全要望

表現の出現回数は M =
∑K

k=1 ak =
∑

w∈W bw
であり，周辺分布 pk = ak/M と qw = bw/M
を考えることができる．いま，要望表現 w が
連結成分 Ck にランダムに出現したと仮定す
ると，2つの周辺分布から出現回数の期待値
を ek,w = Mpkqw と計算できる．要望表現 w
がランダムではなく，統計的有意に連結成分
Ck に出現したことを定量化するために，実際
の出現頻度 ck,w と期待値 ek,w から Zスコア
zk,w を計算する．

zk,w =
ck,w − ek,w√

Mpkqw(1− pkqw)
(1)

Zスコアが正で大きな値を示せば，その連結成
分に有意に多く出現したことを意味する．本
研究では，有意に多く出現した要望表現を用
いて各連結成分にアノテーションを付与する．

4.評価実験

提案手法により抽出，アノテートした要望
表現が適切なものかどうか，実例により定性
的に評価する．本稿では，n-gramの n = 2と
し，すなわち，2-gramにより各ツイートを表
現し，要望表現として形容詞全般を用いる．形
容詞には，ユーザの率直な感想が含まれてお
り，要望に直結する場合が多いと感じたから
である．また，先行研究 [1]のようにあらかじ
め要望表現を限定しないため，多様な要望を
抽出できると考えられる．
4.1.実験データ
実験データは，2018年 4月から検索を始め
た．一ヶ月ごとに新しいデータを取り直し，今
回実験に使ったデータは 2018年 6月に取った
データを使用している．収集するアイテムの
決め方は，話題性があるものや新作・新発売
されたモノを中心に積極的に収集した．また，
オンラインゲームや携帯ゲームといったモノ
はユーザのニーズが多いと判断したため，そ
のようなゲームのツイートも収集した．
収集する際は，キーワードはアイテム名に
設定し，10000件のツイート収集を行ってい
る．しかし，Twitter上では様々な言い方で表
現されていることもあり，アイテム名だけで
は 10000件のツイートが取れない場合は，ア
イテムの他の言い回しも検索する対象として
設定し収集を図った．
今回検索する対象に使ったアイテムは，2018
年 6月 11日 (月)に発売された「コカ・コーラ
クリア」と2018年6月22日 (金)に発売された
「マリオテニスエース」である．コカ・コーラ
クリアは 6月 26日にデータを収集し，収集に
使用したキーワードは「コカ・コーラクリア」
「コカコーラ・クリア」「コカコーラクリア」の
3つであり 7444件ツイートが収集できた．マ
リオテニスエースも同じ 6月 26日にデータを
収集し，収集に使用したキーワードは「マリ
オテニス」の 1つであり 10000件のツイート
が収集できた．
4.2.実験結果
図 2は，類似度閾値 θ = 0.9, 0.8, 0.7 で
の類似ツイートグラフにおいて，所属ツイー
トノード数が多い連結成分から順に表示して
いる．表 1に，図 2の各連結成分に対するア
ノテーションワードを示す．アノテーション
ワードを抽出できなかった連結成分は省略し
ている．
6月 26日に収集したコカコーラクリアの結
果では，類似度閾値 θ = 0.9での類似ツイート
グラフでは，「まずい」「くそまずい」と二文字
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程度の違いでも別の連結成分となってしまっ
た．また、検索キーワードが「コカ・コーラク
リア」「コカコーラ・クリア」「コカコーラクリ
ア」と 3つで検索したことから，「コカ・コーラ
クリアうまい」「コカコーラクリアうまい」と
いった「・」の位置が違うだけで同じ意味のも
のも別の連結成分となってしまい，細かすぎ
る結果となってしまった．表 1(a)の類似度閾
値 θ = 0.9 におけるアノテーションワードを
見ると，C2 の「まずい」は「コカ・コーラクリ
ア」と一緒に出現する．一方，C4 の「まずい」
は「コカコーラクリア」と一緒に出現する．す
なわち，閾値が高すぎるため，同じ意味を持
つ要望表現であるにもかかわらず，「・」の位
置の違いにより別連結成分となってしまった．
θ = 0.8での類似ツイートグラフでは，1つ
の連結成分のサイズが θ = 0.9 のときより大
きくなったものの，「コカコーラクリアまっず」
や「コカ・コーラクリアまっず」のように 2つ
の連結成分に分かれてしまった．θ = 0.7での
類似ツイートグラフでは，最大連結成分はサ
イズが大きくなり複数の要望表現を含む結果
となった．しかし，コカ・コーラクリアの「・」
の場所が違う場合でも同じ連結成分に含まれ
るようになった．以上のことから，コカ・コー
ラクリアでは 0.7 < θ < 0.8 が適切であると
考えられる．

5.おわりに

本研究では，コカ・コーラクリアの類似ツ
イートグラフ構築における類似度閾値は θ ≃
0.8が望ましいことが分かった．しかし，類似
の要望表現を有する連結成分が存在するため，
今後は適正な閾値を自動で計算する手法の提
案に着手していきたい．
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(a)類似度閾値 θ = 0.9

(b) 類似度閾値 θ = 0.8

(c) 類似度閾値 θ = 0.7

図 2: 「コカコーラクリア」に対する類似ツイートグ
ラフ
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表 1: 「コカコーラクリア」に対するアノテーションワード

(a) 類似度閾値 θ = 0.9

Ck w zk,w ck,w

C2 まずい 3.9 10

C4 まずい 2.7 5

C7 早く 6.6 5

C8 うまい 4.2 5

C9 ない 4.4 4
黒い 4.4 4

C13 うま 3.4 1
うまー 3.4 1
うまい 1.4 2

C16 うまい 3.3 3

C17 なつかし 6.9 3

C19 まずい 1.7 2

C21 不味い 6.9 3

C22 美味しく 7.0 2

C24 美味しい 6.9 3

(b) 類似度閾値 θ = 0.8

Ck w zk,w ck,w

C1 まずい 5.2 12
まずっ 2.1 1
まずぃ 2.1 1

C3 甘 3.2 1
うま 3.2 1
うまー 3.2 1
うまい 2.4 4

C5 美味しく 6.3 8

C7 うまく 4.6 2
うまい 3.3 5

C8 うまい 5.1 7

C11 甘い 9.2 1

C12 まずい 3.8 5

C15 早く 8.8 5

C16 美味しく 4.9 5

C18 ない 6.0 4
黒い 6.0 4

C25 なつかし 9.0 3

C26 まずい 2.4 2

C28 不味い 9.0 3

C30 美味しい 6.1 3

C31 美味しく 9.0 3

C32 美味しい 6.1 3

C34 美味しかっ 9.0 3

(c) 類似度閾値 θ = 0.7

Ck w zk,w ck,w

C1 まずい 4.4 23
うまい 2.5 14
甘 1.4 2
うま 1.4 2
不味い 1.1 8
なう 1.0 1
薄い 1.0 1
まずっ 1.0 1
わろ 1.0 1
ひどい 1.0 1

C3 詳しく 12.1 1

C5 美味しく 5.9 11
おいしく 5.7 4

C7 美味しく 7.4 11

C14 うまく 6.2 2
うまい 4.4 5

C15 美味しい 9.7 8

C20 早く 11.8 5

C21 ない 7.3 5

C23 黒い 8.2 4
ない 4.2 4

C24 不味かっ 5.9 1
不味い 4.3 3

C26 まずい 2.9 2

C29 美味しい 11.9 4

C30 甘い 8.5 1

C32 不味 12.0 2

C35 なつかし 12.0 3

C37 不味い 5.1 3
C40 美味しい 5.9 3

C41 美味い 12.0 3

C43 美味しかっ 12.0 3

C45 ない 5.6 3

FIT2018（第 17 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2018 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 136

第2分冊


