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Abstract 
 

Many people are using Twitter to communicate with 

others who share interests and also to search for news 

that they want to know. On the other hand, many 

companies are using Twitter to promote their products 

and services. It is better for such companies to be able to 

know about people who are interested in their products 

and services and about their locations for effective 

marketing. This paper proposes a method for the 

visualization of communities of Twitter users. The 

method first identifies communities of Twitter users, 

which is done by using tf-idf weighting and cosine 

similarity. Tf-idf weighting is used to decide 

communities’ words, and cosine similarity is used to 

compare companies’ tweets with users’ tweets. After that, 

the method visualizes communities of users by plotting 

the users on the map of Japan. The details of the 

visualization can be zoomed in to reveal the members 

and the populations of communities. This paper also 

shows the experimental results of the visualization of 

four communities (Baseball, Soccer, Sumo, and Golf) in 

Twitter. 

1. はじめに 

Twitter [1]は、投稿の気軽さや，自分の嗜好に合ったユ

ーザとのコミュニケーションのしやすさなどから，近年

多くの人々に利用されている．また，企業や自治体など

が Twitterを宣伝活動や情報発信目的で利用するケースも

増加している．中でも，一般のユーザをフォローし，意

見やユーザの興味を収集しているケースも存在し，ユー

ザの把握が大切になっている． 

本研究は，Twitter 上のユーザのコミュニティを分析し、

可視化することを目的とする．これによって嗜好に応じ

たコミュニティがどのような地域で繁栄しているかを可

視化して探ることや，地域ごとの嗜好がどの程度異なる

かを把握することを可能にする． 

本研究では，企業などの公式アカウントで多く使用さ

れた特徴的なワードをコミュニティワードとし，そのコ

ミュニティワードをつぶやいているユーザをコミュニテ

ィの所属者とする．このようなコミュニティの判別を tf-

idf 法とコサイン類似度によって行う手法を提案し、その

実験の結果を示す． 

2. 関連研究 

Pennacchiottiと Gurumuthy [2]は，LDAを用いてユーザ

をトピックの混合物として表現し，類似のユーザを

Kullback Leibler (KL)やコサイン類似度を用いて推薦して

いる．山本 [3]は tf-idf などを用いてテレビ番組に対する

意見をリアルタイムに検出している．この研究では，テ

レビ番組表のテキストと番組上の字幕テキストに対して

形態素解析を行い，tf-idf 値と最後の出現から現時点まで

の時間を考慮して特徴単語を抽出しユーザの検出を行う

手法と，Twitter ユーザのツイートに対して Labeled LDA

を用いて特徴単語を抽出しユーザの検出を行う手法を合

わせたハイブリッドな方法を提案した． 

3. 準備 

tf-idf法とコサイン類似度について述べる． 

3.1. tf-idf法 

tf-idf 法は文書における特徴単語を決定付けるための単

語の重み付けを算出する [4]．以下に算出方法を示す． 

tf(𝑡, 𝑑) =
𝑛𝑡,𝑑

∑ 𝑛𝑠,𝑑𝑠∈𝑑
 

idf(𝑡) = log
𝑁

df(𝑡)
+ 1 

tfidf(𝑡, 𝑑) = tf(𝑡, 𝑑) ∙ idf(𝑡) 
tf (Term Frequency)はそれぞれの単語の文書内における

出現頻度を表す．ある単語𝑡の文書𝑑での出現回数𝑛𝑡,𝑑に

文書𝑑に出現する全ての単語の数∑ 𝑛𝑠,𝑑𝑠∈𝑑 を割ることで算

出できる． 

idf (Inverse Document Frequency)はそれぞれの単語がい

くつの文書で共通して使われているかを表す．文書総数

𝑁をある単語𝑡が出現した文書の数df(𝑡)で割ったものの対

数をとる． 

この tf，idf の数値を掛け合わせたものは tf-idf と呼ば

れ，この数値が高いほど単語𝑡が文章𝑑における特徴単語

である可能性が高い． 

3.2. コサイン類似度 

コサイン類似度は文書間の類似度を測るために使用さ

れる [5]．その値は文書の特徴を表すベクトル同士の成す

角度の大きさを表現し，1に近いほど類似し，0に近いほ

ど類似していない．これは以下により算出される． 

cos(�⃗�, 𝑑) = �⃗� ∙ 𝑑 = ∑ 𝑞𝑖𝑑𝑖
|𝑉|

𝑖=1
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4. 提案手法 

本研究で提案する手法は，企業などの公式アカウント

に類似するユーザを発見することでコミュニティを特定

し，地図上に可視化するものである． 

4.1. 利用するデータ 

本研究で利用するデータを表１に示す．コミュニティ

として扱われるアカウント（公式アカウントと呼ぶ）に

ついては，コミュニティを区別するためにユーザ ID を，

コミュニティの特徴単語を見つけるためにツイートを利

用する．一方，コミュニティに振り分けられるアカウン

ト（ユーザアカウントと呼ぶ）については，ユーザを区

別するためにユーザ ID を，コミュニティの所属可否を

決定するためにツイート内容とプロフィール情報を，可

視化するためにツイート時刻とツイート位置情報を利用

する． 

表 1 利用するデータ一覧 

 公式アカウント 
ユーザ 

アカウント 

ユーザ ID ○ ○ 

ツイート内容 ○ ○ 

ツイート時刻 × ○ 

位置情報 × ○ 

プロフィール 

情報 
× ○ 

 

4.2. 判別方法 

4.2.1. コミュニティの特徴単語の抽出 

コミュニティの特定のために，公式アカウントの特徴

単語を利用する．公式アカウントを複数用意し，それぞ

れでつぶやかれたツイートの中から形態素解析によって

名詞を抽出し，それぞれの名詞の tf-idf値を算出する． 

4.2.2. ユーザアカウントの所属可否の決定 

ユーザアカウントのコミュニティ所属可否を決定する

ために，プロフィール文とツイート文で利用されている

名詞を抽出し，tf-idf 値を算出した後，コミュニティとの

コサイン類似度を計算する．なお，プロフィール文はツ

イート回数分利用する．これは，特定のジャンルだけで

なく，多くのジャンルをつぶやいているユーザでも検知

できるようにするためである． 

4.3. 可視化 

複数のコミュニティの分布を日本地図上にプロットし，

コミュニティを可視化する．各地域の特徴を発見できる

ように拡大縮小を可能にしており，時間経過での変化を

見られるように月別での表示を可能にしている． 

5. 実装 

提案手法の実装について述べる．実装に使用したプロ

グラミング言語は Javaである． 

5.1. ツイートデータの取得 

Twitterからデータを取得する際に，Twitter4J [6]と呼ば

れる Java用の Twitter APIライブラリを使用した．APIの

取得制限があるため，パブリックストリームを用いて取

得を行った．データの取得期間は、2014 年 7 月 10 日か

ら 2014年 11月 20日までである． 

5.2. 形態素解析 

本研究では，ツイート内容での名詞をコミュニティワ

ードとして扱うため，名詞のみを抽出する．そのために、

Kuromoji [7]による形態素解析を実装した．辞書機能に関

しては標準搭載のものを利用した． 

5.3. tf-idf法 

tf-idf 法は 3.1 項で記載したものを実装した．実験にお

けるコミュニティワードを抽出する際には，文書数𝑁を

公式アカウントとユーザアカウントの数の合計として計

算を行う．また，計算に含まれる単語の品詞は名詞のみ

であり，名詞に分類される中で数字のみのもの（11, 9, 

2014 など），記号が使われるもの，専門用語や英単語と

は考えられない英語文字列（http，co, XxWL など）は，

手動で排除している． 

サッカーに関する情報をツイートしたアカウント

(@SoccerKingJP)の tf-idf値上位 5位を表 2に示す． 

表 2  tf-idf値例 

単語 tf-idf値 

代表 0.06111 

試合 0.03409 

移籍 0.03314 

日本 0.03086 

情報 0.02976 

 

5.4. コサイン類似度 

コサイン類似度は 3.2 項で記載したものを実装した．

この式は正規化された単位ベクトルに適用できるもので

あり，今回の実験においてはそれぞれの単語の tf-idf 値

を掛け総和を算出している．比較する文書は，公式アカ

ウントのツイートと，緯度経度情報のあるユーザアカウ

ントのプロフィール文とツイート内容の両方である． 

5.5. 可視化 

複数のコミュニティを色別に分け，それらのコミュニ

ティに所属するユーザを日本地図上にプロットすること

で可視化を実現している． 

6. 予備実験 

実験におけるコミュニティ所属の決定材料であるコサ

イン類似度については，どの程度が類似といえるのかが

明らかでなかったため，予備実験を行った．  

予備実験での公式アカウントは表 3の通りである． 
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表 3 公式アカウント一覧 

ジャンル アカウント ID 
アカウント

名 

使用ツイ

ート数 

サッカー @SoccerKingJP 
サッカー 

キング 
9111 

野球 
@SponichiYaky

u 

スポニチ 

野球記者 
1733 

相撲 @sumokyokai 
日本相撲協

会公式 
1336 

ゴルフ 
@ALBA_golfne

ws 
ゴルフ情報
ALBA.NET 

10 

ゴルフ @GDO_news GDO編集部 24 

ゴルフ @pargolf_jp パーゴルフ 28 

ダミー 後述   

 

ユーザアカウントは表 4 のように分類した．なお，サ

ッカーに属するユーザを A1, A2，野球に属するユーザを

B1, B2，相撲に属するユーザを C1, C2，ゴルフに属する

ユーザを D1, D2，ダミーに所属するユーザを E1, E2とし

た．ダミーとはこの実験における野球，サッカー，相撲，

ゴルフに属さないユーザのことである．このコミュニテ

ィはこれらユーザの集合である． 

表 4 ユーザアカウントの分類 

ジャンル ユーザ数 

サッカー 2 (A1, A2) 

野球 2 (B1, B2) 

相撲 2 (C1, C2) 

ゴルフ 2 (D1, D2) 

ダミー 2 (E1, E2) 

合計 10 

 

6.1. 結果 

各ユーザとコミュニティのコサイン類似度は表 5 のよ

うになった．なお，小数点第 6 位以降は切り捨てている． 

表 5 予備実験結果 

ユーザ サッカー 野球 相撲 ゴルフ 

A1 0.00667 0.00295 0.00130 0.00210 

A2 0.01199 0 0.00105 0.00072 

B1 0.00065 0.00550 0.00060 0.00011 

B2 0.00222 0.00236 0.00026 0.00116 

C1 0.00016 0 0.02015 0 

C2 0.00011 0 0.01363 0 

D1 0.00006 0 0.00004 0.02509 

D2 0.00209 0.00064 0 0.00434 

E1 0.00064 0.00018 0.00438 0.00042 

E2 0.00110 0.00654 0 0.00465 

 

6.2. 考察 

A1, B1, B2, D2 の類似度が低い要因としては，所属ジ

ャンルに関するツイートが少ないことが挙げられる．E2

における相撲以外の類似度が高くなった要因としては，

サッカー，野球，ゴルフでよく使われる「プロ」という

表記が多く使われていたこと考えられる． 

7. 実験 

予備実験で得られたコミュニティ決定に最適と考えら

れるコサイン類似度を利用し，実験を行う．今回の実験

では，コミュニティ所属として扱うコサイン類似度を

0.01 以上とした．対象となる公式アカウントは予備実験

と同様である．  

適合率・再現率を評価するため，各ユーザを表 6 の通

り分類した．本実験では複数のコミュニティに所属して

いるユーザも存在する．なお，今回のユーザは位置情報

を含むツイートをしているユーザのみとしている． 

表 6 本実験ユーザ分類 

ジャンル ユーザ数 

サッカー 9 

野球 15 

相撲 11 

ゴルフ 17 

サッカー・野球 1 

サッカー・相撲 1 

野球・相撲 8 

野球・ゴルフ 15 

サッカー・野球・相撲 2 

サッカー・野球・ゴルフ 1 

ダミー 10 

合計 90 

  

サッカー総数 14 

野球総数 42 

相撲総数 22 

ゴルフ総数 33 

 

7.1. 結果 

実験での適合率・再現率は表 7 の通りとなった．なお，

小数点第 4 位で四捨五入を行っている．可視化結果を図 

1に示す． 

表 7 本実験適合率・再現率 

 適合率 再現率 

サッカー 0.429 0.214 

野球 0.968 0.714 

相撲 0.714 0.227 

ゴルフ 0.8 0.121 
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図 1 可視化結果 

7.2. 考察 

本実験では，野球の適合率と再現率が高く，相撲，ゴ

ルフにおいても適合率は高い値となった．一方，サッカ

ーの適合率と再現率，相撲，ゴルフの再現率は低い結果

となった．再現率の低い要因としては，各ユーザがプロ

フィールにスポーツ名を記載しているが，踏み込んだ話

題（試合内容，選手名など）を記載していることが少な

いことが挙げられる．一方，野球においては，球団名を

記載していることが多かったことと，ツイート取得期間

がオールスター戦以降の優勝争い期間であり，踏み込ん

だ話題が多かったことにより良い結果になったと考えら

れる． 

コミュニティの特徴単語を抽出する際の名詞は、

Kuromoji 標準搭載の辞書を元にしたが，サッカー関連で

よく使われる「日本代表」，「日本国内」と，野球関連

でよく使われる「日本シリーズ」がそれぞれ「日本」と

「代表」，「日本」と「国内」，「日本」と「シリーズ」

に分割されて扱われており，「日本に来た」などと同じ

扱いとされてしまったため，誤検知の原因となった．ま

た，選手名などは公式ではフルネームおよび正式名称で

記載することが多いが，ファンは愛称や苗字のみまたは

名前のみで記載することが多いため，通常の辞書ではユ

ーザを取得できないケースが生じると考えられる．これ

らの問題は，コミュニティの規模や一般性に応じて考え

ていく必要がある．また，今回の実験で利用した手法は

同じ意味でもひらがな，カタカナ，漢字などの違いで別

の単語として扱われるため，この点に関しても課題が残

った． 

可視化結果は，プロチームやプロ選手だけでなく，部

活としてやプライベートとしての趣味があるため，プロ

チーム所在地や大会開催地などに関連した特色のある変

化を得ることが出来なかった．この点では，テーマ設定

が良くなかった，一般ユーザアカウントの選択が良くな

かったのではないかと考えられる．また，ツイートごと

に可視化をしているために一般ユーザの中でもツイート

数が多いユーザが多く反映されてしまうので可視化とし

てはあまり良いものとはいえない．これらユーザに対し

て平均的な位置を推定し，可視化する手法であればよい

のではと考える． 

今回は緯度経度情報がついているユーザのツイート情

報を可視化に利用したが，経度緯度情報が記載されてい

るユーザは，Cheng らの研究によると全体のツイートの

0.42％しか存在しない [8] [9]．また，Twitter のプロフィ

ール部分にある現在地の記載は，事前調査の結果，有用

に使えるものがさらに少ないことが判明した．今回の実

験でも 1 ユーザあたりの位置情報ツイート数は少なく，

ユーザの位置情報特定は難しい課題といえる． 

8. おわりに 

本研究では，コミュニティをユーザのツイートとプロ

フィール情報をもとに tf-idf 法とコサイン類似度を用い

て振り分け，可視化を行った．実験としてサッカー，野

球，相撲，ゴルフのコミュニティの判別，可視化を行っ

た．判別においては，野球における適合率と再現率が高

くなったが，サッカー，相撲，ゴルフでは再現率がかな

り低い結果となった．また，可視化においては，選択し

たユーザなどの要因から特徴を見出すことは出来なかっ

た．コミュニティ所属可否の条件の精密化，単語の揺れ

と位置情報ツイートの数の問題への対応が今後の課題で

ある． 
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