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概要 代表的なソーシャルメディアである Twitterは，評判情報の取得源として有効的に活用されている．しか
しながら，任意のクエリについての tweetを検索機能によって獲得すると，検索者の意図しない tweetが多く得
られることがある．これは，クエリの焦点（ワードスコープ）がユーザ毎に異なることが原因と考えられる．本稿
では，被検索ユーザの分類によるワードスコープの同定について基礎的検討を行う．分類されたユーザ情報を参
照することで，ワードスコープの同定のみならず，クエリ拡張に応用可能な関連情報も取得可能になると考える．
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1 はじめに
Twitterに代表される Social Network Service（SNS）

は，評判情報の取得源として近年注目を集めている．ス
マートフォンなどによって場所を問わず容易に自分の経
験や意見を投稿可能なことから若年層を中心として多く
のユーザがおり，一般大多数の意見取得のためのWeb

サービスとして大いに利用されている．例えば，位置
情報付きの tweet を用いた観光スポットの推薦 [1] や，
tweet中の単語の極性を参照した株価の予測 [2]などが
報告されている．このようなTwitterを情報源とする研
究の多くは，Twitterの検索機能を用いて目的のクエリ
が含まれる tweetを取得している．
Twitterには 140文字という字数制限が設けられてい

る．Twitterの字数制限はユーザの直感的な感想の投稿
を演出する一方で，単文や一言のみの tweetが多くなり，
tweet中の文脈が省略されてしまう問題がある．例えば，
「プロ演レポートつらい」という tweetからは，tweet中
の「プロ演」が「“立命館大学”のプロ演」なのか「“明治
大学”のプロ演」なのかを同定することは不可能である．
本稿では，クエリ検索によって得られた tweet中の単

語の焦点（ワードスコープ）の同定を図る手法を検討す
る．語義曖昧性の解消を試みた研究は多く報告されてい
るが，単語の焦点を対象とした研究は少ない．また，将
来的にクエリを tweetする可能性が高い潜在的なユーザ
を発見する手法についても議論する．

2 本研究のねらい
本研究のねらいは大きく，1）tweet 中でのクエリの

ワードスコープの同定，2）クエリを tweetする可能性
が高いユーザを取得するための二次クエリの生成，の 2

点として整理できる．
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2.1 tweet中でのクエリのワードスコープの同定
人間が tweetの閲覧時にワードスコープを同定する方
法を考えてみる．例えば，上述の「プロ演レポートつら
い」という例では，プロフィール情報に「立命館」と記
述されていたり，過去の tweetに「南草津」や「BKC」
などが存在すれば，「“立命館大学”のプロ演」であると
判断する．つまり，プロフィール情報や過去の tweet履
歴などの情報を参照してユーザを分類し，ワードスコー
プの同定を図っている．
本稿では，検索によって得られた情報のみではなく情
報の発信源である被検索ユーザを分類する．被検索ユー
ザを分類可能となれば，分類された被検索ユーザ集合で
のクエリのワードスコープが推定可能になると考えられ
る．これにより，文脈が読み取れない tweet中のワード
スコープの同定を試みる．

2.2 クエリを tweetする可能性が高いユーザを
取得するための二次クエリの生成

多くの意見・評判情報を獲得するために，クエリ拡張
に関する研究が数多く報告されている．クエリ拡張は，
検索ログによる拡張，クエリ間の類似性による拡張，ク
エリの多様化に大別される．本研究で目指す二次クエ
リの生成は，このうちクエリの多様化 [3]に位置付けら
れる．
2.1 節において述べたユーザの分類において高い寄与
率を示した単語は，ワードスコープ毎のユーザ集合に
おいて特徴的な単語とみなすことができる．これらの単
語は，クエリについて tweetする可能性が高い潜在的な
ユーザを獲得するための二次クエリとして転用可能であ
ると考えられる．
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表 1 ユーザが各潜在的グループ（LG）である確率 (%)
の例．

ユーザ ID LG1 LG2 LG3 LG4

36 7 0 93 0
40 0 100 0 0
46 1 7 0 92

3 被検索ユーザの分類によるワードスコープ
の同定

被検索ユーザの分類によるワードスコープの同定につ
いて検討する．本稿では，1)クエリ検索によって得られ
たユーザの「ユーザの過去の tweet」などの情報を獲得，
2）ユーザごとに，得られた情報に出現する自立語の出
現頻度を算出，3）各自立語の出現頻度をユーザを行，自
立語を列とした行列として表現する，4）上記で得られ
た行列に対して，非負値行列因子分解（NMF）[4]を適
用，の手順での被検索ユーザの分類について議論する．

3.1 NMFによるユーザ集合の分類と特徴語抽出
クエリ検索で得られたユーザ集合の潜在的なユーザ集

合への分類には，NMFを適用する．NMFでは，与え
られた I×J サイズの非負値行列を，I×Kの非負値行列
W とK×J の非負値行列 F の積として近似する．ここ
で，I は上記手順 1）におけるユーザ数，J は全ての被
検索ユーザの過去の tweetに出現した自立語の総異なり
数となる．また，Kは潜在的な因子数を示し，本研究に
おいてはユーザの潜在的なグループ（LG）の数を指す．
NMFによって得られる 2つ行列W と F からはそれ

ぞれ，ユーザが各 LGである確率と各 LGを構成する上
での自立語の寄与率を見ることが可能となる．このとき，
各 LG構成において高い寄与率を示す自立語が，二次ク
エリとして応用可能でないかと考える．

3.2 デモンストレーション
「遅延」を検索クエリとして，47名の被検索ユーザを
得た．この被検索ユーザのそれぞれの過去の tweetを取
得し，総異なり数 1294の自立語を得た．この 47×1294

の非負値行列に対して，上述の手順に従ってユーザの分
類を行った．ここで，因子数K = 4，行列の最適化のた
めの更新回数は 150,000回とした．
表 1 に，分解された行列 W から算出されるユーザ

が各 LGである確率を示す．表中の各ユーザの「遅延」
が含まれた tweetはそれぞれ，ユーザ 36は「岐阜ベン
チャーサミットに向かうために何年ぶりかで東海道本線
に乗りに来たけど、事故かなにかでダイヤ遅延中。」，
ユーザ 40は「濃霧のため磐越西線が 10分弱遅延。郡山
はかなり涼しい。というか寒い (@ ＪＲ郡山駅 13番線
ホーム)」，ユーザ 46は「頭良いの頑張れ w 遅延証明
書って駅でもらえるの？」であった．ユーザ 36と 40で
は遅延の対象としている路線が異なることがわかる．こ

れは，過去の tweet内容を考慮した上でユーザ分類が実
現され，結果的に異なる路線の「遅延」情報を分類でき
たと考えられる．
つぎに，分解された行列 F を参照することで，各 LG

を構成する上で高い寄与率を示した自立語について考察
する．一例として，LG2の寄与率の上位の単語を見て
みると，「福島県」「宇都宮市」「郡山市」「郡山駅」「宇
都宮駅」「会津若松駅」などの単語が存在した．これら
の単語を二次クエリとして用いることで，LG2と同様
のスコープで「遅延」を tweetする可能性が高いユーザ
を事前に検索できる可能性が期待される．本デモンスト
レーションにおいて，福島県近辺の電車の遅延情報を想
定して「遅延」をクエリとして検索したとすれば，「郡
山駅」「宇都宮駅」「会津若松駅」などを含む tweetをし
ているユーザを獲得しておくことで，該当地域の電車の
「遅延」について tweetする可能性が高いユーザを事前
に察知可能になると考える．

4 おわりに
本稿では，Twitterにおけるワードスコープの同定を
被検索ユーザの分類によって実現するための手法につい
て基礎的な検討を行った．また，被検索ユーザの分類に
よって得られる二次クエリへの転用が高い単語について
考察を行った．
今後は，NMFにおける初期値依存の問題や因子数の
動的な決定手法についても議論しつつ，より多くの実験
考察を経て，ワードスコープの同定および二次クエリ生
成手法の確立を目指す．
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