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SNSにおけるインフルエンサ推定の個人化のための

ユーザの反応と関心の分析手法に関する諸検討
荒澤孔明 ∗ 服部峻
(室蘭工業大学)†

1 はじめに

ユーザの言動に影響を与える人物（インフルエンサ）

を正確に推定する事は「消費行動の促進」「学習への動機

づけ」「依存症の緩和治療」など様々な関心の誘発また抑

制をサポートするための重要な基礎技術となる．インフ

ルエンサの推定にはよく社会ネットワークの分析が用い

られており，例えば代表的な手法として，情報カスケー

ドに基づく手法 [1]や PageRankに基づく手法 [2]，リツ

イート数や返信に基づく手法 [3]などが存在する．

これらの研究では，社会に（多くの一般ユーザに）影響

を与えている人物を推定しており，個々のユーザが影響

を受けている人物を推定するタスクとは食い違う．個々

人が影響を受けている人物は，それぞれ異なるはずであ

り，ユーザに依存して異なるインフルエンサを推定する

技術は，より高度にパーソナライズされた情報推薦シス

テムへの発展にも繋がる．そこで本稿では，他者に影響

されているであろう事が窺える SNS上の反応や関心を

分析し，ユーザごとに影響を受けている人物を推定する

手法を検討する．

2 インフルエンサ推定の概要

2.1 仮説

ある人物がターゲットユーザのインフルエンサである

ためには，以下 2つの十分条件のどちらかを満たしてい

なければならないという仮説を立てた．

1 ターゲットユーザがその人物に反応を示している事

この仮説に関して本稿では，ターゲットユーザがそ

の人物の SNS投稿に対して，日常的に返信やお気に

入り登録を行っている事と具現化する．

2 ターゲットユーザがその人物に関心を示している事

この仮説に関して本稿では，ターゲットユーザの関

心が含まれる文書内に，その人物を表す単語が頻出

している事と具現化する．

2.2 インフルエンサの推定方式

本稿ではこの仮説に基づき，2つの側面からターゲッ

トユーザのインフルエンサを推定する手法を提案する．

1つ目は，ターゲットユーザ ut が人物 ui の言動に対

して，どの程度「反応」を示しているかを表す反応スコ

ア Srxn(t → i)を算出する．その反応スコア Srxn(t → i)

に基づき，人物 ui をランキングし，閾値を超える人物

ui を反応に基づくインフルエンサとして認識する．
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Fig. 1 ターゲットユーザ ut の反応に基づく推定

2つ目は，ターゲットユーザutが人物uiに対して，どの

程度「関心」を示しているかを表す関心スコアSint(t → i)

を算出する．その関心スコア Sint(t → i)に基づき，人

物 ui をランキングし，閾値を超える人物 ui を関心に基

づくインフルエンサとして認識する．

3 反応に基づくインフルエンサの推定

3.1 推定方式の概要

本章では，ターゲットユーザ utの反応に基づくインフ

ルエンサを推定するために，ターゲットユーザ utが人物

uiの言動に対して，どの程度反応を示しているかを表す

反応スコア Srxn(t → i)を算出し，ランキングする．こ

れを 3つのステップから論述する（Fig. 1）．

まず 1つ目のステップでは，ターゲットユーザ utから

これまで少なくとも 1回以上，返信を受けた事のある人

物 uiに対して，ターゲットユーザ utからの返信スコア

Srep(t → i)を算出する．また同様に，ターゲットユーザ

utからこれまで少なくとも 1回以上，お気に入り登録を

受けた事のある人物 ui に対して，ターゲットユーザ ut

からのお気に入りスコア Sfav(t → i)を算出する．

次に 2つ目のステップでは，1つ目のステップで算出

した 2つのスコアを用いて，ターゲットユーザ utから人

物 ui への反応スコア Srxn(t → i)を算出する．
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最後に 3つ目のステップでは，ターゲットユーザ utか

ら人物 ui への反応スコア Srxn(t → i)に従って人物を

ランキングし，そのスコアが閾値 st(ϵ)を超える人物を

ターゲットユーザ ut の反応に基づくインフルエンサと

推定する．但し，閾値 st(ϵ)はターゲットユーザ utに依

存し，パラメータ ϵ = [0, 100]によって制御される．こ

れは，ターゲットユーザ utから人物 uiへの反応スコア

Srxn(t → i)を算出しランキングした後，その最小値を

0%，最大値を 100%として，何 %の地点を閾値とする

かを表している．

以降 3.2 ではターゲットユーザ ut からの返信スコア

Srep(t → i)及びお気に入りスコア Sfav(t → i)を，また

3.3ではターゲットユーザ ut から人物 ui への反応スコ

ア Srxn(t → i)を算出する手法を議論する．

3.2 返信スコア及びお気に入りスコアの算出

本節では，ターゲットユーザ utから人物 uiへの返信

スコア Srep(t → i)，及びお気に入りスコア Sfav(t → i)

について，それぞれの算出方式を論述する．

3.2.1 返信スコアの算出方式

返信スコアは，ターゲットユーザからこれまで少なく

とも 1回以上，返信を受けた事のある人物に対して付与

される．この時，ある人物 ui の返信スコア Srep(t → i)

には，ターゲットユーザ ut がこれまで行った返信のう

ち，その相手が人物 ui であった割合を付与する．以下

に示す式中の Crep(t → i)は，人物 ui の投稿に対して，

ターゲットユーザ ut がこれまで行った返信の数であり，

U t
rep は，ターゲットユーザ ut がこれまで少なくとも 1

回以上，返信を行った事のある相手 uk の集合である．

Srep(t → i) =
Crep(t → i)∑

uk∈Ut
rep

Crep(t → k)

U t
rep = {uk | ∀k,Crep(t → k) ≥ 1}

3.2.2 お気に入りスコアの算出方式

お気に入りスコアは，ターゲットユーザからこれまで

少なくとも 1回以上，お気に入り登録を受けた事のある

人物に対して付与される．この時，ある人物 uiのお気に

入りスコア Sfav(t → i)には，ターゲットユーザ utがこ

れまで行ったお気に入り登録のうち，その相手が人物 ui

であった割合を付与する．以下に示す式中のCfav(t → i)

は，人物 uiの投稿に対して，ターゲットユーザ utがこ

れまで行ったお気に入り登録の数であり，U t
favは，ター

ゲットユーザ utがこれまで少なくとも 1回以上，お気に

入り登録を行った事のある相手 uk の集合である．

Sfav(t → i) =
Cfav(t → i)∑

uk∈Ut
fav

Cfav(t → k)

U t
fav = {uk | ∀k,Cfav(t → k) ≥ 1}

3.3 ターゲットユーザから他者への反応スコアの算出

続いて本節では，ターゲットユーザ utから人物 uiへの

返信スコア Srep(t → i)とお気に入りスコア Sfav(t → i)

を用いて，ターゲットユーザ utから人物 uiへの反応ス

コア Srxn(t → i)を算出する事で，人物 uiをランキング

する手法を 6種類検討する．

3.3.1 返信スコアを採択する手法

この手法は，ターゲットユーザ utから人物 uiへの反

応スコア Srxn(t → i)として，ターゲットユーザ ut か

らの返信スコア Srep(t → i)をそのまま付与しランキン

グするというものであり，手法REPと定義する．この

手法では，ターゲットユーザがこれまで少なくとも 1回

以上，返信を行った事のある相手のみスコアが付与され，

ターゲットユーザが返信を多く行う相手がインフルエン

サとして推定され易くなる．

Srxn(t → i) =

Srep(t → i) (ui ∈ U t
rep)

0 (otherwise)

3.3.2 お気に入りスコアを採択する手法

この手法は，ターゲットユーザ utから人物 uiへの反

応スコア Srxn(t → i)として，ターゲットユーザ ut か

らのお気に入りスコア Sfav(t → i)をそのまま付与しラ

ンキングするというものであり，手法 FAVと定義する．

この手法では，ターゲットユーザがこれまで少なくとも

1回以上，お気に入り登録を行った事のある相手のみス

コアが付与され，ターゲットユーザがお気に入り登録を

多く行う相手がインフルエンサとして推定され易くなる．

Srxn(t → i) =

Sfav(t → i) (ui ∈ U t
fav)

0 (otherwise)

3.3.3 2つのスコアの積を採択する手法

この手法は，ターゲットユーザ utから人物 uiへの反応

スコア Srxn(t → i)として，ターゲットユーザ utからの

反応スコア Srep(t → i)とお気に入りスコア Sfav(t → i)

の「積」を付与しランキングするというものであり，手

法RaFと定義する．この手法では，ターゲットユーザが

これまで少なくとも 1回以上，返信とお気に入り登録の

双方 を行った事のある相手のみスコアが付与され，ター

ゲットユーザが返信とお気に入り登録を，どちらも多く

行う相手がインフルエンサとして推定され易くなる．

Srxn(t → i) =


Srep(t → i)× Sfav(t → i)

(ui ∈ U t
rep and ui ∈ U t

fav)

0 (otherwise)
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3.3.4 2つのスコアの大きい方を採択する手法

この手法は，ターゲットユーザ utから人物 uiへの反

応スコア Srxn(t → i)として，ターゲットユーザ utから

の反応スコア Srep(t → i)の標準得点 Zrep(t → i)とお

気に入りスコア Sfav(t → i)の標準得点 Zfav(t → i)の

「大きい方」を付与しランキングするというものであり，

手法RoFと定義する．この手法では，ターゲットユー

ザがこれまで少なくとも 1回以上，返信とお気に入り登

録の どちらか を行った事のある相手のみスコアが付与

され，ターゲットユーザが返信とお気に入り登録を，ど

ちらか一方でも多く行う相手がインフルエンサとして推

定され易くなる．

Srxn(t → i) =


max{Zrep(t → i), Zfav(t → i)}

(ui ∈ U t
rep or ui ∈ U t

fav)

0 (otherwise)

但し，標準得点Zrep(t → i)とZfav(t → i)に関しては，

返信スコア Srep(t → i)とお気に入りスコア Sfav(t → i)

とを統一的に大小比較するために用いている．本稿では，

両者の平均 µt
rep，µt

fav，並びに分散 vtrep，vtfavを統一す

るため，該当する人物 uiの反応スコア Srxn(t → i)の算

出時，Z 値に変換（平均 0，分散 1）してから比較する．

Zrep(t → i) =
Srep(t → i)− µt

rep

vtrep

Zfav(t → i) =
Sfav(t → i)− µt

fav

vtfav

3.3.5 RaFに 2つのスコアの重みを考慮した手法

この手法は，手法RaFに，ターゲットユーザが返信相

手とお気に入り相手のどちらを重要人物として重み付け

るかという概念を加えたものであり，手法RaF(w)と定

義する．手法RaFとの違いは，返信スコア Srep(t → i)

とお気に入りスコア Sfav(t → i)を乗算する際，その比

率をパラメータwa = [0, 1]によって調節できる点である．

Srxn(t → i) =


Srep(t → i)wa × Sfav(t → i)1−wa

(ui ∈ U t
rep and ui ∈ U t

fav)

0 (otherwise)

3.3.6 RoFに 2つのスコアの重みを考慮した手法

この手法は，手法RoFに，ターゲットユーザが返信相

手とお気に入り相手のどちらを重要人物として重み付け

るかという概念を加えたものであり，手法RoF(w)と定

義する．手法RoFとの違いは，返信スコアの標準得点

Zrep(t → i)とお気に入りスコアの標準得点 Zfav(t → i)

を比較する際，どちらを採択し易くするかを補正値 zt(wo)

によって調節できる点である．

Srxn(t → i) =



max{Zrep(t → i),

Zfav(t → i) + zt(wo)}

(ui ∈ U t
rep or ui ∈ U t

fav)

0 (otherwise)

但し，補正値 zt(wo)はターゲットユーザ utに依存し，

パラメータ wo = [0, 1]によって制御される．パラメータ

woは，補正なしを 50%，負方向の補正限界値を 0%，正

方向の補正限界値を 100%とした時，何パーセントの地

点を補正値 zt(wo)とするかを表している．

4 関心に基づくインフルエンサの推定

4.1 推定方式の概要

本章では，ターゲットユーザ utの関心に基づくインフ

ルエンサを推定するために，ターゲットユーザ utが人物

uiに対して，どの程度関心を示しているかを表す関心ス

コア Sint(t → i)を算出し，ランキングする．これを 4つ

のサブステップから論述する（Fig. 2）．

まず 1つ目のステップでは，人物 uiの特徴が含まれる

任意の文書から人物 ui の特徴語を抽出する．また 2つ

目のステップでは，ターゲットユーザ utの関心が含まれ

る任意の文書から頻出語を抽出する．

これに基づき 3つ目のステップでは，ターゲットユー

ザ utの関心が含まれる文書の中に，人物 utの特徴語が

どの程度出現するかに基づき，ターゲットユーザ utから

人物 ui への関心スコア Sint(t → i)を算出する．

最後に 4つ目のステップでは，ターゲットユーザ utか

ら人物 ui への関心スコア Sint(t → i) に従って人物を

ランキングし，そのスコアが閾値 st(δ)を超える人物を

ターゲットユーザ ut の関心に基づくインフルエンサと

推定する．但し，閾値 st(δ)はターゲットユーザ utに依

存し，パラメータ δ = [0, 100]によって制御される．こ

れは，ターゲットユーザ utから人物 uiへの関心スコア

Sint(t → i)を算出しランキングした後，その最小値を

0%，最大値を 100%として，何 %の地点を閾値とする

かを表している．

以降 4.2では，ターゲットユーザ utの関心が含まれる

文書，そして人物 uiの特徴が含まれる文書を検討し，ま

た 4.3では，ターゲットユーザ ut から人物 ui への関心

スコア Sint(t → i)を算出する手法を議論する．
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Fig. 2 ターゲットユーザ ut の関心に基づく推定

4.2 関心・特徴が含まれる文書に関する諸検討

本節では，ターゲットユーザ utの関心が含まれる文書

と，人物 ui の特徴が含まれる文書を考察する．

4.2.1 ターゲットユーザ ut の関心が含まれる文書

まず，ターゲットユーザ utの関心が含まれる文書とし

ては，以下の 3種類を検討する．

• 自身が発信した SNS投稿

• SNSアカウントのプロフィールコメント

• お気に入り登録を行った SNS投稿

ターゲットユーザ自身が発信した SNS 投稿や，SNS

アカウントのプロフィールコメントには，そのターゲッ

トユーザの関心や嗜好が表現されていると考えられる．

同様にターゲットユーザがお気に入り登録を行った SNS

投稿にも，自身が好意を示した文書という事で，まさに

ターゲットユーザの関心や嗜好が含まれているであろう．

しかし一方で，利用者によってはプロフィール欄の中

に，好きな事や趣味だけでなく，職業や年齢などの属性

情報を記述したり，また投稿に関しても，単純な独り言

などが多かったりする事もある．さらに，コンテンツそ

のものではなく「投稿者への好意」からお気に入り登録

を行う利用者なども存在するため，これらのケースでは，

ターゲットユーザの関心が分析しづらいという問題点も

考えられる．

4.2.2 人物 ui の特徴が含まれる文書

次に，ある人物 uiの特徴が含まれる文書としては，以

下の 3種類を検討する．

• SNSで利用しているハンドルネーム

• SNSアカウントのプロフィールコメント

• 自身が発信した SNS投稿

ある人物が SNSで利用しているハンドルネームは，ま

さにその人物を直接表現していると考えられる．同様に

その人物の SNSアカウントのプロフィールコメントや，

自身が発信した SNS投稿にも，自身がどのような人物か

を表す記述が含まれているであろう．

しかし一方で，SNS上で利用しているハンドルネーム

は，必ずしも正しい名前とは限らず，普段呼ばれないよ

うなニックネームや，自虐的な名前などで登録している

利用者なども存在するため，このようなケースでは，そ

の人物の特徴が分析しづらいという問題点も考えられる．

4.3 ターゲットユーザから他者への関心スコアの算出

次に本節では，ターゲットユーザ utから人物 uiへの

関心スコア Sint(t → i)を算出する事で，人物 uiをラン

キングする手法を論述する．本節では，ターゲットユー

ザの utの関心が含まれる文書及び人物 uiの特徴が含ま

れる文書について，4.2で検討した任意の文書が採択さ

れている事として説明する．この手法ではまず，TF-IDF

法によって，人物 ui（の文書）における単語wの特徴量

tfidfi(w)を算出する．人物 uiにおける単語 wの特徴量

tfidfi(w)は，人物 ui の特徴が含まれる文書における単

語 wの出現割合 tfi(w)と，単語 wの逆文書頻度 idf(w)

の積から算出される．

tfidfi(w) = tfi(w)× idf(w)

人物 ui の特徴が含まれる文書における単語 wの出現

割合 tfi(w)は，人物 ui の特徴が含まれる文書内の全て

の単語集合Wiのうち，単語wが占める割合を示してい

る．但し以下の式中のNi,wk
は，人物 uiの特徴が含まれ

る文書における単語 wk の出現回数を表す．

tfi(w) =
Ni,w∑

wk∈Wi

Ni,wk

単語 wの逆文書頻度 idf(w)は，特徴が含まれる文書

全員分Dのうち，単語 wを含む文書が占める割合の逆

数を示している．但し以下の式中の df(w)は，単語wが

含まれる文書数を表す．

idf(w) = log
|D|
df(w)
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次に，ターゲットユーザ ut の関心が含まれる文書内

の全ての単語集合Wt の中に，人物 ui における任意の

特徴量を持った単語 w がどの程度含まれているかに基

づいて，ターゲットユーザ utから人物 uiへの関心スコ

ア Sint(t → i)を算出する．但し以下の式中の ct(w)は，

ターゲットユーザ ut の関心が含まれる文書における単

語 wの出現回数を表す．

Sint(t → i) =
∑

w∈Wt

tfidfi(w)× ct(w)

5 評価実験

本章では，これまで提案してきたユーザの反応に基づ

くインフルエンサの推定手法と，関心に基づく推定手法

について，実データを用いて評価する．本実験には SNS

として Twitterを用い，被験者として日常的に Twitter

を利用している 7名に協力してもらった．データの取得

には TwitterAPIを用い，被験者，及びその返信相手と

お気に入り相手のTwitterデータとして，それぞれTable

1と Table 2の通りに取得した．また各被験者からは事

前にTwitter内でインフルエンサであると思う人物を 10

名挙げてもらい，これを正解データとした．

本稿では，任意の手法におけるインフルエンサの推定

性能として，正解データとの再現率，適合率，またそれ

らの F値を用いる．但し，任意の手法内で幾つかのパラ

メータを設定する必要がある場合は，被験者ごとに，全

てのパラメータの組み合わせを用いた時の性能を評価し，

議論においては手法の理論限界値について行う．

Table 1 被験者 7名に関する取得データ
平均文書数 標準偏差

ツイート 1763.429 546.530

お気に入り登録ツイート 1084.571 606.455

プロフィールコメント 1 0

平均単語数 標準偏差

ツイート 4069.143 1536.651

お気に入り登録ツイート 3616.143 2108.413

プロフィールコメント 5.714 5.573

Table 2 返信とお気に入り相手に関する取得データ
平均文書数 標準偏差

ツイート 1744.736 6571.104

ハンドルネーム 1 0

プロフィールコメント 1 0

平均単語数 標準偏差

ツイート 6768.659 4538.493

ハンドルネーム 1.480 1.290

プロフィールコメント 7.280 6.111

Table 3 各手法の平均 F値 (N = 7)

手法 平均 F値 標準偏差

FAV 0.517 0.152

RaF 0.361 0.265

REP 0.377 0.257

RoF 0.512 0.137

Table 4 各手法の平均インフルエンサヒット数 (N = 7)

手法 平均 F値 標準偏差

FAV 6.286 2.430

RaF 3.286 2.563

REP 3.857 2.795

RoF 8.000 2.380

5.1 反応に基づくインフルエンサの推定性能

本節では反応に基づくインフルエンサの推定性能に関

する評価を行う．反応に基づくインフルエンサは，ター

ゲットユーザからの返信スコア（返信確率）の高い相手が

インフルエンサとして推定される手法（REP）と，ター

ゲットユーザからのお気に入りスコア（お気に入り登録

確率）の高い相手がインフルエンサとして推定される手

法（FAV），またこれらを組み合わせて，ターゲットユー

ザからの返信スコアとお気に入りスコアの双方の高い相

手がインフルエンサとして推定される手法（RaF）と，

ターゲットユーザからの返信スコアとお気に入りスコア

のどちらか一方でも高ければ，インフルエンサとして推

定される手法（RoF）の 4種類に大別される．まずは，

これらの 4種類の手法のインフルエンサの推定性能に関

して議論する．

5.1.1 REP・FAV・RaF・RoFに関する実験

本実験の目的は，4種類の手法（REP，FAV，RaF，

RoF）のインフルエンサ推定性能を比較する事である．

Fig. 3は，各手法を用いて被験者 7名のインフルエン

サを推定した時の F値をプロットしたものである．また

Table 3は，各手法の平均 F値に関する結果を示したも

のである．この結果から，傾向として，手法 FAVと手

法RoFの平均 F値が，手法REPと手法RaFよりも

優れている事が分かる．また標準偏差に着目しても，手

法FAVと手法RoFの方が，手法REPと手法RaFと

比較して，被験者に依るインフルエンサの推定性能のば

らつきが少ない（ロバスト性が高い）事も分かる．

しかしながら，有意差を検定するために，4種類の手

法における平均F値には差が無いという帰無仮説を立て，

一元配置分散分析を行ったところ，統計量 Fに基づく p

値は 0.36であり，帰無仮説は棄却されなかった．従って
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Fig. 3 各手法における F値

今回のデータからは，手法に依る平均 F値に有意差があ

ると断定する事まではできなかった．

そこで次に，インフルエンサのヒット数（適合率また

は再現率の分子）の多さで 4種類の手法を比較した．Fig.

4は，各手法を用いて被験者 7名のインフルエンサを推定

した時のインフルエンサヒット数をプロットしたもので

ある．またTable 4は，各手法の平均インフルエンサヒッ

ト数に関する結果を示したものである．この結果からも

傾向としてだけ見ると，F値で評価した時と同様，手法

FAVと手法RoFの平均インフルエンサヒット数が，手

法REPと手法RaFよりも多い事が分かる．インフル

エンサを最も多くヒットさせた手法RoFと最もヒットさ

せられなかった手法RaFのヒット数の差は 4.714（人）

である事も分かる．

この結果に関しても同様の有意差検定を行った．Table

5は，各手法における平均インフルエンサヒットには差

が無いという帰無仮説を立て，一元配置分散分析を行っ

た結果である．この結果から，有意水準 1%を仮定した

時，統計量 Fに基づく p値が 0.01より低いため，帰無

仮説は棄却され，手法に依る平均インフルエンサヒット

数には有意差がある事が認められた．

Table 5 平均インフルエンサヒット数における分散分析
平方和 平均平方 統計量 F p値

手法間 100.7 33.57 5.174 0.007 **

手法内 155.7 6.49

** p < 0.01
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Fig. 4 各手法におけるインフルエンサヒット数

この結果を受け，続いてはどの手法間に有意差がある

かを多重比較によって分析した．Table 6は，各手法にお

ける平均インフルエンサヒット数には差が無いという帰

無仮説を立て，チューキー・クレーマー検定を行った結

果である．Table 6のDiff（3列目）は，比較する 2つの

手法間における平均インフルエンサヒット数の差を表し

ている．また表 6の Lwr（4列目）と Upr（5列目）は，

その差の 95%信頼区間における，下側信頼限界と上側信

頼限界を表している．

この結果から，有意水準 5%を仮定した時，手法RoF

と手法RaFのペア，また手法RoFと手法REPのペア

の 2つのペアに関してのみ，平均インフルエンサヒット

数に有意差がある事が認められた．すなわちインフルエ

ンサのヒット数を基準にすると，最もヒット数が多い手

法として手法RoF，次に手法 FAV，最後に手法REP

と手法RaFという，3つのクラスに分類できた．

Table 6 平均インフルエンサヒット数における多重比較
手法 1 手法 2 Diff Lwr Upr p値

RaF FAV -3.000 -6.753 0.753 0.151

REP FAV -2.429 -6.181 1.324 0.305

RoF FAV 1.714 -2.038 5.467 0.597

REP RaF 0.571 -3.181 4.324 0.975

RoF RaF 4.714 0.962 8.467 0.010 *

RoF REP 4.143 0.390 7.896 0.027 *

* p < 0.05
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Table 8 分析する文書の違いに依る関心に基づくインフルエンサに関する評価
T TC TF TCF C CF F

N 0.139 0.139 0.139 0.139 0.927 0.136 0.136

NC 0.113 0.113 0.041 * 0.041 * 0.790 0.019 * 0.019 *

NT 0.090 0.093 0.058 0.058 0.820 0.049 * 0.049 *

NCT 0.119 0.120 0.058 0.058 0.808 0.049 * 0.049 *

C 0.040 * 0.040 * 0.013 * 0.013 * 0.802 0.014 * 0.014 *

CT 0.119 0.120 0.058 0.058 0.808 0.049 * 0.049 *

T 0.113 0.114 0.058 0.629 0.820 0.049 * 0.049 *

* p < 0.05

Table 7 手法RaF(w)と手法RoF(w)の改善効果

手法 1 手法 2 Diff 統計量 t p値

RaF RaF(w) -0.025 -1.397 0.106

RoF RoF(w) -0.060 -2.885 0.014 *

* p < 0.05

5.1.2 RaF(w)・RoF(w)に関する実験

続いて，返信スコア（返信確率）とお気に入りスコア

（お気に入り登録確率）の重みを調整し組み合わせる，手法

RaF(w)と手法RoF(w)に関する推定性能を評価する．

本実験の目的は，手法RaF(w)と手法RoF(w)のイン

フルエンサの推定性能について，それぞれ手法RaFと手

法RoFからの改善効果を明らかにする事である．Table

7の 1行目は，手法RaFの平均 F値は手法RaF(w)の

平均 F値よりも低いという帰無仮説を立て，片側 t検定

を行った時の結果である．また 2行目は同様の検定を手

法 RoFと手法 RoF(w)の間で行った時の結果である．

今回のデータからは，どちらの平均 F値も改善はされて

いるが，有意水準 5%を仮定した時に，その有意差が認

められるのは手法RoF(w)のみという結果になった．

5.2 関心に基づくインフルエンサの推定性能

本節では関心に基づくインフルエンサの推定性能に関

する評価を行う．関心に基づくインフルエンサは，ター

ゲットユーザの関心が含まれる文書の中に，ある人物の

特徴語がどの程度出現するかに基づいて推定する．ター

ゲットユーザの関心が含まれる文書や，相手の特徴が含

まれる文書については 4.2でその候補を検討した．

5.2.1 関心・特徴が含まれる文書に関する実験

本実験の目的は，ターゲットユーザの関心が含まれる

文書や相手の特徴が含まれる文書として，それぞれどの

文書を用いるかの違いに依るインフルエンサの推定性能

を比較する事である．この時，関心に基づいて推定された

インフルエンサの適合率を評価しようとすると，Twitter

上の全ての人物 ui（アカウント）に対して，ターゲット

ユーザ utからの関心スコア Sint(t → i)を算出し，ラン

キングする事が本来厳密であると考えられる．しかしな

がら本稿では，計算量を考慮して，反応に基づくインフ

ルエンサを推定する手法の中で，最も効果があった手法

RoF(w)を参考に，ターゲットユーザの返信相手または

お気に入り登録相手に対して関心スコアを算出し，その

中からインフルエンサを推定し評価する実験を設計した．

Table 8の列は，ターゲットユーザの関心が含まれる

文書としてどの文書を採択するかに基づいて分類されて

いる．Tが含まれる手法は，ターゲットユーザの関心が

含まれる文書として，ターゲットユーザのツイートを用

いる手法である．またCが含まれる手法は，ターゲット

ユーザの関心が含まれる文書として，ターゲットユーザ

の SNSのプロフィールコメントを用いる手法である．最

後にFが含まれる手法は，ターゲットユーザの関心が含

まれる文書として，ターゲットユーザがお気に入り登録

を行ったツイートを用いる手法である．

一方，Table 8の行は，ある人物の特徴語を，どの文

書から抽出するかに基づいて分類されている．Nが含ま

れる手法は，人物の特徴語を抽出するための文書として，

その人物の SNSのハンドルネームを用いる手法である．

またCが含まれる手法は，人物の特徴語を抽出するため

の文書として，その人物の SNSのプロフィールコメント

を用いる手法である．最後に，Tが含まれる手法は，人

物の特徴語を抽出するための文書として，その人物のツ

イートを用いる手法である．

Table 8のセルは，その組み合わせの文書を用いて推

定された関心に基づくインフルエンサ及び手法RoF(w)

で推定された反応に基づくインフルエンサの 2つを結合

して 1つのインフルエンサとした場合の平均 F値と，手

法 RoF(w)単独での平均 F値との間で，片側 t検定を

行った時の p値を示している．すなわち，p値が低けれ

ば低いほど，その文書の組み合わせから関心に基づくイ

ンフルエンサを推定する事は，反応に基づくインフルエ

ンサと結合した時に，反応のみで推定した場合の平均 F

値を改善する効果のある手法である事が言える．
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この結果から分かる事として，まず行に着目すると，

NCとCの行で，有意差が認められるセルが多く存在す

る．また列に着目すると，CF，Fの列で，有意差が認

められるセルが多く存在する．そして行がCで列がTF

のペア，また行が C で列が TCF のペアの 2 つのペア

が，最も p値が低い時の文書の組み合わせであった．す

なわち，反応のみでインフルエンサを推定する手法（手

法 RoF(w)）の平均 F値を改善できるように，関心に

基づいてインフルエンサを推定するならば，まず相手の

特徴語として，相手のプロフィールコメントから抽出し，

そしてその相手の特徴語が，ターゲットユーザのツイー

トとお気に入りツイートの中で（そこにターゲットユー

ザのプロフィールコメントを加えても可），幾ら出現す

るかに基づいて関心スコアを算出する手法が優れている

事が明らかになった．

5.3 反応に基づくインフルエンサとの相互作用

最後に，反応と関心の 2つに基づいて推定されるイン

フルエンサの相互作用について実験を行った（Table 9）．

Table 9の 1行目は，各被験者に対して，手法RoF(w)

を用いて推定された反応に基づくインフルエンサ集合 Ir

の評価である．また 2行目は，各被験者に対して，適切

な文書の組み合わせを採択して推定された関心に基づく

インフルエンサ集合 Iiの評価である．3行目は，各被験

者に対して，集合 Ir と集合 Ii の和集合 Ir ∪ Ii で表現

されるインフルエンサの集合を評価した時の平均 F値と

平均ヒット数である．

さらに 4行目と 5行目はそれぞれ差集合 Ir\Iiと差集
合 Ii\Irの評価であり，今回のデータでは，反応のみに基
づく手法だけでは推定できなかったインフルエンサを約

1名，関心にも着目する事で補う事がでた．逆に関心のみ

に基づく手法だけでは推定できなかったインフルエンサ

を約 5名，反応にも着目する事で補う事ができた．すな

わち同じターゲットユーザでも、その関心と反応の 2つ

の側面からインフルエンサを推定する事で，それぞれ異

なったインフルエンサを推定でき，さらにそれらを組み

合わせる事で推定性能を向上させる事が明らかになった．

Table 9 関心と反応に基づくインフルエンサの相互作用
平均 F値 平均ヒット数

Ir 0.572 6.714

Ii 0.356 2.571

Ir ∪ Ii 0.649 7.714

Ir\Ii − 5.143

Ii\Ir − 1.000

6 まとめ

本稿では，他者に影響されているであろう事が窺える

SNS上の反応や関心を分析し，ユーザごとに影響を受け

ている人物を推定する手法を検討した．

反応については，ユーザからの返信確率やお気に入り

登録確率に着目し分析を行った．その結果，ユーザが影

響を受けている相手は，必ずしもその両方の確率が高い

人物とは限らず，どちらか一方でも高ければユーザ個人

のインフルエンサになり得る事が明らかになった．また，

単純に 2つの確率の上位をインフルエンサとして推定す

る手法と比べて，ユーザに応じてどちらかの確率を一律

に補正する事で，返信相手とお気に入り登録相手のどち

ら側から推定され易くするかという重みを加える手法の

方が，有意に推定性能を改善する効果が認められた．

関心については，ユーザの関心が含まれる文書内の，

相手の特徴語の出現回数に基づいてインフルエンサを推

定するために，その分析文書の比較を行った．その結果，

ユーザが影響を受けている相手を正確に推定するために

は，ユーザの関心が含まれる文書として，ユーザの SNS

投稿とお気に入り投稿を組み合わせた文書，一方相手の

特徴語を抽出するための文書として，相手の SNSのプロ

フィールコメントを用いる事が優れている傾向にあった．

今後は，実用化に向け提案手法内のパラメータ設定の

最適化やデータの取得期間や取得時期に依る推定インフ

ルエンサの変化などについて，議論を深めていく．
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