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Abstract – In this paper, we describe a following recommendation algorithm on a web
communication tool, Twitter. Twitter is a famous web service through which users can
send short messages containing less than 140 letters to their followers. If users on Twitter
select other users as their followings, they can read their messages, called tweets. This
means that how to choose their followings is an important topic to enrich the online in-
formal communication. Therefore, we developed a novel method utilizing latent dirichlet
allocation algorithm which is usually adopted in studies about document clustering. We
also evaluated the effectiveness of the proposed method through an experiment.
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1. はじめに

インフォーマルコミュニケーションは娯楽のための

みならず，日常の定型業務におけるルーチンを逸脱し，

社外での繋がりを形成したり，自らの関わる情報の流

れに有益な外乱を生み出す視点からも重要である．た

とえば，喫煙室や談話室，給湯室などで行われるコミュ

ニケーションはただ単に心理的な安らぎといった効果

だけでなく，重要な情報や発想が得られるなど様々な

効果が期待される．近年，オンライン，オフラインを

問わず，インフォーマルコミュニケーション支援を行

う種々のサービスの開発，研究などが行われている．

オンラインのインフォーマルコミュニケーションにお

いては，旧来，掲示板，ブログ，WEBチャットなど発

信者，閲覧者の関係性に個別的な制約を設けないもの

が主流であったが，国内でのmixi [14]の人気などを契

機に，SNSを始め，ユーザ自身が自らの発言を公開も

しくは閲覧するユーザの範囲を管理することのできる

コミュニケーションツールが好まれるようになってき

ている．Twitterはそのようなサービスの中でも最も

注目されているツールの一つである．そこでは，如何

に自らに関わりのある情報を発信するユーザを発見し

フォローする，つまり，閲覧を開始するということが

重要となる．そこで，本稿ではユーザに関わりの深い

ユーザを効果的に発見し，推薦する人工知能の開発を

目指し，ユーザ推薦アルゴリズムの提案を行う．その
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ために，Latent Dirichlet Allocation(LDA)という文

章クラスタリングの手法を応用する．また，実験を通

してその有効性について検証する．

2. 研究背景

2. 1 インフォーマルコミュニケーション支援

情報技術を用いたインフォーマルコミュ二ケーショ

ン支援については既に様々な研究がある．中野らの

Traveling Cafe [12] では，コーヒーを飲む場所全てを

インフォーマル空間と捉え，コーヒーサーバーにコー

ヒーを注ぎに来た人に他の人にコーヒーを注ぎに行く

ことを促すことでコミュニケーションの支援を行って

いる．椎尾らのアンビエント表示によるコミュニケー

ション支援 [8] ではコーヒーなどを飲むためのお茶の

みスペースをインフォーマル空間として捉え，この

空間にあるコミュニティ内の人々を集めることでイン

フォーマルコミュニケーションの支援を行っている．

これらは何らかのきっかけを情報技術により構成し実

世界でのコミュニケーションを支援するという研究と

言える．松原らはこのような，インフォーマルコミュ

ニケーションの契機となる存在を「言い訳オブジェク

ト」と呼んでいる [9]．

一方で，空間的に同じ場所に存在し得ない状態での

インフォーマルなコミュニケーションを如何に育むか

ということも重要である．岩渕らは周囲の会話のざ

わめきを感じさせるインスタントメッセンジャーRip-

pleDesk [10]により，周囲のざわめきの感覚を取り入れ

ることで，会話に参加するきっかけをユーザに提供し

ている．商業的なWEBサービスとなるが，コミュニ

ティや友だち機能で人と人の関係性情報を参加者自体

に編集させることで，オンラインのコミュニケーショ



ンの場を形成するmixiをはじめとした種々の SNSや

Twitterもその一種であると言えよう．本稿ではTwit-

terに着目し，Twitter上でのインフォーマルコミュニ

ケーションをさらに有用にするために，そのユーザに

関連の深いユーザ，興味を抱くであろうユーザを種々

の情報から統計的に予測し推薦する手法を提案する．

2. 2 Twitter

Twitterはつぶやきのような発言に基づく雑談WEB

上で行う場を提供するWEBサービスである．Twit-

ter には既存の SNS やメールなどに比べ，より気軽

に多様な人へ発話できるという特徴がある．ユーザは

自らがフォローするユーザを自由に選択することがで

き，その人々の発言のみを閲覧することが出来る．一

方で，自らがフォローしていない人の発言はタイムラ

イン上に表示されず，そのユーザの発話を契機とした

インタラクションは起こりにくくなる．逆に，自らの

興味の無いユーザをあまり多くフォローするとタイム

ラインは自らにとって不要な発言で溢れ，効果的なイ

ンフォーマルコミュニケーションが生まれにくくなる．

よって，自らにとって有益な情報を発信する，もしく

は，自らと実世界でも関係性のあるようなユーザを発

見し，選別しフォローすることが，利用者にとっては

Twitterの仕組み上重要となる 1．

しかし，Twitter上においては各ユーザの発話自体

が「つぶやき」程度のものでしかないために，Web上

で最も代表的な検索手法であるキーワード検索による

ユーザ検索機能は有効な検索方法にはなりにくく，リ

ンクをクリックして辿ることでユーザを探すというア

ドホックな方法がその代替となっているのが実情であ

る．その際，followingの following, RT, list もしくは

mentionを辿ることが比較的有効な関連ユーザの発見

手法として多くのユーザが用いている．これは，ユー

ザの followingの followingや自らに mentionしてき

た人，自らの興味のあることをRTした人とは潜在的

に共通の興味や話題を持っている場合が多いと考えら

れるためである．ここでmentionとは，図 2に示すよ

うに，発言が誰に対してのものかを明確にして発言す

ることを指し，RTとは他のユーザの発言を引用して

発言することを指す．また，Twitterにはユーザが独

自に同じグループに属すると各ユーザ自身が判断して

分類を作る仕組みがあり，これは listと呼ばれる．こ

れも関連ユーザを探す上で重要な手段となる．

各ユーザが整備する followingや listといった集合

が完全であれば，これを見ることで，自らに関連する

ユーザを捜すこともできる．しかしながら，これらは

1：以降，あるユーザがフォローしているユーザをそのユーザ
の following，あるユーザをフォローしているユーザをその
ユーザの followerと呼ぶ

人手により整備されるために常に不完全である．そ

こで，本稿では，これらの情報を確率モデルを用いて

扱うことで統計的にフォロー関係や listを生成してい

る潜在的なトピックを抽出する．共通の潜在トピック

を共有するユーザを新たな followingとして推薦する

ことで，効果的なユーザ推薦アルゴリズムの構築を目

指す．

3. 潜在トピック抽出手法

本稿ではユーザのフォロー関係などに潜在するトピッ

クを抽出する手法として LDA (latent dirichlet allo-

cation) [1]を用いる．LDAは文書をクラスタリングす

るための手法であり，文書はトピック zの多項分布で

あり，トピック zが決まると多項分布に基づき単語 w

が生成されるという生成モデルの仮定のもと単語と文

書のクラスタリングを行う手法である [1]．これを本提

案では LDAにおける文書を Twitterのユーザ，単語

をユーザの followingやユーザが含まれる list名など

と読み替え適用することで，Twitterのユーザのクラ

スタリングを行う．LDAのグラフィカルモデルを図 3

に示す．αは多項分布 θを作るディリクレ分布のハイ

パーパラメータで，βはトピック毎の多項分布の情報

を保持する行列である．

このためのコーパスの作成を行う際に，Twitterユー

ザに関する 4種類のデータを LDAにおける単語とし

て用いる．以下でこれらについて述べる．

3. 1 単語データの種類

以下に挙げる 4種類のデータを用いてユーザのコー

パスを作成した．このコーパスを以下で述べる LDA

に適用することで潜在トピックモデルの構築を行う．

1. following

2. RT 2

3. mention

4. list

1については，ユーザの followingのユーザ名の一覧

にユーザ自身のユーザ名を付け加えたものを単語群と

して扱う．2については，ユーザの発言のうち RT記

号を含むもののみを抽出し，その引用先の発言をラベ

ル付けしそのラベルを一つの単語として扱う 3．3に

ついては，取得したユーザの発言から他のユーザへの

mentionを行ったもののみを抽出し，そのmentionを

行った先のユーザ名を単語として扱う．4については，

ユーザが含まれている list名を単語としてあつかう．

2：RTには非公式のものと公式のものがあるが，ここでは非
公式のものを扱う．
3：ここで注意すべき点は，RTされた発言を文書として扱い，
その中の単語を単語として扱うのではなく，その発言自体
を一つの単語として扱うということである



図 1 RTの例 : ユーザ kogame5が yoichiwの
つぶやきを RTしている

図 2 mentionの例 : ユーザ tanichuが ki sato
に発言している

図 3 LDAのグラフィカルモデル

ただし，これらの 4種類のデータにおいて，対象ユー

ザがデータを持たない場合が存在するため，全ユーザ

の 4種類のデータにベースラインとして hoge という

無意味文字列の追加を行った 4．

上記の 1～4の内，一種類もしくは複数種類のデー

タを並べたものをそのユーザの文書と呼ぶことにする．

そして，複数人分のユーザの文書を集めたものをコー

パスとする．尚，実験ではこれらのデータは Twitter

API [6] を利用して取得した．

3. 2 Latent Dirichlet Alloction [1]

LDAは，文書は k個のトピックに応じて発生した

単語で構成されていると仮定し，各単語のトピック推

定を行う手法である．Griffithsらは Gibbs Sampling

を用いて LDAによるトピックの推定を行う手法を提

案している [4]．これは，Gibbs Samplingにより LDA

のトピック推定結果を直接サンプリングするものであ

り，局所解に陥ることなく大域最適解の周辺のサンプ

ルを効率的に得ることが出来る．

Gibbs samplingによる LDAの定式化では最終的に

は以下のような式が得られ，この確率に従って順次サ

ンプリングを行うことで各単語のトピックが得られる．

P (zi = j | z−i,w)

4：つまり全てのユーザが必ず一度 hoge と言ったという設定

∝
n
(wi)
−i,j + β

n
(·)
−i,j +Wβ

n
(di)
−i,j + α

n
(di)
−i,· + Tα

(1)

ここで，z i: i番目のトピック，w : 単語集合，n
(wi)
−i,j

: i番目以外でトピック jに割り当てられた単語 wiの

数，n
(di)
−i,j : i番目以外でトピック jに割り当てられた

文書 di の数，α, β: ハイパーパラメータ

W : 単語数，j = 1 ∼ T : トピック数，d = 1 ∼ D:

文書数となる．ここで式中の ·記号はその添え字全て
についての和をとることを意味している．右辺第一項

がトピック jでの wiの確率，第二項が文書 diでのト

ピック j の確率を表している．

Gibbs Sampling アルゴリズム————————–

1. {X i : i = 1...M}の初期化
2. l = 1...T に対して以下を行う

X
(l+1)
1 ∼ f1(x1|x(l)

2 , ..., x
(l)
M )

X
(l+1)
2 ∼ f2(x2|x(l+1)

1 , x
(l)
3 , ..., x

(l)
M )

...

X
(l+1)
M ∼ fM (xM |x(l+1)

1 , ..., x
(l+1)
M−1)

サンプリングしたい確率分布 f(x ) = f(x1, ..., xM )

を考る．ギブスサンプリングの各ステップでは，１つ

の変数の値が置き換えられる．その際，残りの変数の

値を固定した条件での，対象の変数の条件付き分布に

従って抽出した値を用いる．すなわち，xi を分布 f(xi

| x−i)から抽出された値で置き換える．この手続きは，

各ステップで更新する変数をある決まった順序で循環

するか，ある分布に従ってランダムに選択することで

繰り返される．ここでM はデータ数，T は繰り返す

ステップ数を表す．

——————————————————————

このアルゴリズムを指定回数繰り返すことで，各単

語をトピック分類することができる．

3. 3 推薦ユーザの選出手法

ユーザの潜在トピックモデル間の距離を比較するこ

とで，ユーザ間の興味の近さの比較を行い，対象ユー

ザに推薦するユーザを選出する．潜在トピックを表す

多項分布間の距離の比較には，KLダイバージェンス

を用いた．50人から選出した 1人のユーザを対象ユー

ザ P とする．対象ユーザ P から比較ユーザ Qの KL

ダイバージェンスDKL(P ||Q)を以下のように定義す

る 5．

DKL(P ||Q) =
T∑

x=0

p(x){log(p(x))− log(q(x))}(2)

5：ここでユーザとそのユーザに対応する多項分布を同一視し
ている



図 4 各ユーザ毎に得られる潜在トピック分布を
示すグラフの例

ただし，x:topic番号，T :topic数，p(x):対象ユーザの

topic xの生成確率，q(x):比較ユーザの topic xの生

成確率 である．DKL(P ||Q) < 1.5となる比較ユーザ

でかつ，対象ユーザの followingでないユーザを対象

ユーザへの推薦ユーザとする 6．

4. 実験

4. 1 実験条件

2010年 6月 28日から 2010年 7月 1日の間の発言

と，2010年 7月 1日時点での following, listを 50人の

ユーザを対象として取得した．LDAを用いて 50人の

ユーザの潜在トピックの抽出を行った．その際，list，

following，RT，mention，それぞれのデータを用いて

コーパスを作成した．図 4に LDAの結果として出力

されるユーザに相当するトピック分布の例を示す．図

はユーザAの持つ 5つのトピックとそれらの生成確率

を示している．ここでは topic2は約 0.75の確率で生成

される多項分布となっていることがわかる．mention

データとRTデータについては単体では潜在トピック

を抽出する十分なデータ量とならなかったために，そ

れら単体のコーパスは用いないことにした．

潜在トピック間の距離の近さに基づく対象ユーザへ

のユーザの推薦と，それに基づく推薦ユーザについて

のアンケートを行う検証実験について述べる．被験者

には上記 50人のユーザの中から，8人を選んだ．被験

者には提示ユーザを提示する．提示ユーザは，前節で

述べた推薦ユーザ (距離の近いユーザ)と，DKL(P ||Q)

が最大から 2人のユーザ (距離の遠いユーザ)と，最

大のDKL(P ||Q)の半分近辺の距離にいる 3人のユー

ザ (距離の中くらいのユーザ)とした．

被験者には，このようにして選出した提示ユーザの

Twitterのホーム画面からユーザの発言, following, list

などを自由に閲覧してもらったのちに以下の三種類の

質問に対する解答を順に答えて貰った．質問項目は

6：ここで 1.5という数字自体は発見的に定めたものである．

-10
12
34
56

フォローしたいフォローしてもよいフォローしたくない
following list following,list following,list,mention,RT
図 5 各条件に対するアンケート結果と KLダイ

バージェンスの関係

1. 提示ユーザをフォローしたいか

2. 提示ユーザと知り合いか

3. 提示ユーザを以前フォローしていたか

質問 1,2に関しては，本推薦手法の有効性の尺度とし

た．また，Twitterでは知人であるが好き嫌いなどの

理由でフォローを断ち切る例がしばしばみられ，この

確認のために質問 3を行った．今回の実験では，8人

のユーザに対して平均 24人の提示ユーザについての

アンケートを行った．

実験では (1)following のみから作ったコーパス

(2)listのみから作ったコーパス (3)followingと listか

ら作ったコーパス (4)following, list, RT, mention か

ら作ったコーパスの 4種類を用意し，それぞれの実験

条件ごとに推薦ユーザを選出し，これらに対する回答

を被験者からを得た．

なお，LDAの計算にはHieuらにより開発され，公開

されているLDA implementation in C++ using Gibbs

Sampling を用いた [7].

4. 2 実験結果

本節では，アンケートによる検証実験の結果につい

て述べる．質問項目 1の「フォローしたいかどうか」

には (1)フォローしたい，(2)フォローしても良い，(3)

フォローしたくない　の三段階評価で答えてもらった．

それぞれの実験条件毎にアンケートの結果を集計し

たものを図 5に示す．各条件と各アンケート結果に対

して，KLダイバージェンスの平均値とその標準偏差

を誤差棒で示している． これらの結果から，全ての

実験条件で距離の近いユーザであればあるほど，フォ

ローしたい，もしくはフォローしても良いという答え

がえられる傾向が読み取れる．また，図 6には実験に

おける回答の数を各条件ごとに示している．listのみ

をコーパスとした場合が一番結果は良くなかったが，

一方で微妙な差ではあるが followingのみより follow-
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フォローしたいフォローしてもよいフォローしたくない

図 6 各条件による推薦ユーザに対する回答数

ingと listを両方扱った場合の方が全体に対する「フォ

ローしたい」と答える割合は高かった (follwingのみ

40%に対して，following+list で 46%程度)．被験者数

の関係から，確定的な結論は導けないが，少なくとも

用いるデータを混ぜた際に必ずしも内分点的な結果が

得られるわけでもないことがわかる．これより，より

上手く複数の情報源を組み合わせる手法を研究するこ

とも有益であることが示唆される．

各実験条件での推薦結果の間には有意な差はみられ

なかったが，followingを元にした推薦では，推薦候補

自体がすでにフォローされているという事例が散見さ

れ，推薦ユーザ数が少なくなる傾向がみられた．

質問項目 2の「提示ユーザと知り合いか」には (1)

知り合いである，(2)知り合いでない　の二択で答え

てもらった．詳細な結果は省略するが following情報

のみをコーパスに用いた場合「知り合いである」が

27%であったのに対して，list情報のみをコーパスに

用いた場合では 11%と大きな差が開いた．これより，

これら二つのコーパスから得られる推薦候補の間には

質的に大きな差があると考えられる．質問項目 3の結

果については特段の結果が得られたかったため説明を

省略する．

5. まとめ

本稿ではインフォーマルコミュニケーション支援の

ためのツールとしての Twitterに着目し，その中での

ユーザ推薦手法の構築を行った．followingや listによ

るタグとユーザの関係を単語と文書の関係に見立てて，

クラスタリングを行うことで，潜在トピックを抽出し

た．その潜在トピックの共通性という形でユーザの類

似性を検出した．この類似性に基づき，共通のトピッ

クを持っているユーザを推薦することで，ユーザ推薦

について良好な結果を得ることが出来た．

しかし，mentionや RTといった，動的なユーザ行

動から推薦につなげる点においては，良好な結果が得

られて居らず今後の課題である．また，本来ならば質

的に異なる listや followingという情報を一つの文書

の中の同等な単語として導入し扱ったが，これらの情

報を質の違いを考慮しながら如何に有機的に統合す

るかも今後の課題であると言える．中村らはロボット

の概念獲得のために複数の質的に違う情報を同時に扱

うマルチモーダル LDA [2] [3]を開発しており，このよ

うな手法を上手く用いることも今後の課題である．ま

た，オンラインとオフラインを上手く繋ぐことでイン

フォーマルコミュニケーション支援をより効果的に行

うメディアのあり方について研究を進めていきたい．
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