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1 はじめに

近年，SNS(Social Networking Service) の普及により，

誰でも好きな話題について SNS 上に投稿することができ

るようになった．その中でも Twitter で発言を投稿する

には，パソコンやスマートフォンで自身のアカウントにロ

グインし，140文字以内で内容を入力し「ツイート」ボタ

ンを押すことで投稿することができる．現在では Twitter

は (2018年 10月)世界で約 3億 2600万人のユーザーが使

用している*1．ツイートは電子メールの送信や，SMS テ

キストメッセージの送信など，幅広いWeb ベースのサー

ビスを使用してスマートフォンから直接送信することが

できる．しかしながら，Twitter上には様々な投稿があり

ふれており，ユーザーが投稿した記事がニュース価値の

あるツイートかどうかを見極めるのは困難である．本研

究では，Twitter上で投稿されたトレンドのキーワードを

含む記事に対して，ニュース価値のある記事であるかどう

かの分類を行うことを目的とする．実験方法は，Twitter

REST APIを用いてデータを収集し，Excelを用いてデー

タセットの作成と保存を行う．また，ニューラルネット

ワーク (NN) の実装を行うことができる Chainer を用い

て，ニュース価値のある記事の分類システムを Pythonで

実装を行う．そして，提案モデルと SVM や J48 との性

能評価を Weka を用いて比較を行う．評価の指標として

Accuracy(正解率)，False Positive Rate(偽陽性率) を用

いる．

本研究の構成を以下に示す．2章では，ニュース制作に

役立つツイートを分類する研究や，ニュース性のあるツ

イートが既出かどうか分類する研究についての紹介と問

題点を提起する．3 章では，Twitter で投稿された記事が

ニュース価値があるかどうかを分類する手法を提案する．

4章では，Twitter REST APIを用いてデータセットの作

成と，Chainerを用いてニューラルネットワークの提案モ

デルの実装を行う．5章では，本研究の提案手法の性能評

価をし，6章はむすびを記述する．

2 ニュース価値のあるツイートを分類する先行
研究

本章では，2.1 節にニュース制作に役立つツイートを分

類する研究の紹介，2.2節に Twitter上でニュース性のあ

る Tweetに対して，その Tweetが既出であるかどうか分

類する研究について紹介し，2.3 節に問題点と改善点を挙

*1 http://investor.twitterinc.com/home/default.aspx

げる．

2.1 Twitterからの有用情報抽出のための学習データの

マルチクラス化 [1]

宮崎等は，ニュースに役立つツイートを分野ごとに細分

化して学習し，そのツイートがニュース制作に役立つかを

分類する手法を提案した．そして，入力のツイートを文字

ごとに双方向の RNN に入力することでベクトル化して，

そのツイートがニュースに役立つか判定を行い，出力を

マルチクラス化する場合の性能を比較した．その結果，手

作業でニュースに役立つツイートを分類した場合，情報抽

出の精度が F 値で 0.744 となり，自動で分類した場合は

0.732という結果が得られた．

2.2 ニューラルネットワークを用いた既出 Tweet 分類

[2]

牧野等は， ニュース性のある Tweet が既出であるか，

非既出であるかどうかの分類を行った．報道機関やまとめ

サイトの Tweet およびその引用などの既出の情報を用い

た Tweetを既出 Tweetととし，第一報となりうる Tweet

を非既出 Tweet と定義した．そして，ニュース性のある

Tweetを抽出した結果に対する後段の処理として，抽出し

た Tweetの本文を用いて既出 Tweetかどうかを NNベー

スの手法を複数用いて分類するシステムの提案を行った．

その結果，分類処理として CNN の中間層出力を結合し，

FFNNで出力する処理を 5 epochで 37分程度学習させる

ことで，約 88％という F値で分類することができた．

2.3 先行研究の問題点と改善点

宮崎等の研究では，ツイートの文字情報のみを用いて分

類を行っているので，そのほかの特徴量を追加することで

性能の向上を目指すことができる．牧野等は，引用文が文

中に入っているツイートに対して，ニュース性のある既出

ツイートかどうかの判定をしている．しかし，文中に引用

文が入っていなくても，ニュース価値のあるツイートも多

く存在するので，URL を含むツイートだけでなく，ユー

ザーの意見を取り入れたツイートを取得して分類を行う．

3 ニュース価値のある記事の分類手法の提案

3 章では，2 章で紹介した先行研究の問題点と解決方法

を踏まえて，ニュース価値のある記事の分類手法の提案を

行う．3.1節では提案手法の流れを説明し，3.2節では，実

装するアルゴリズムの紹介をする．そして，3.3 節ではツ

イート収集をする方法について紹介する．



3.1 ニュース価値分類システムの構成図

本節では，3.1 節の問題点と提案を考慮し，ニュース価

値分類システムを構成するために必要なアーキテクチャを

図 1に示す．

図 1 ニュース価値のある記事を分類する流れ

• (1) では Twitter のデータの収集を行う．Twitter

REST API を使用して，トレンドとなっているキー

ワードを指定して 1000 件の Tweet を取得し，Excel

に保存する．本研究では 9 月 30 日から 10 月 1 日に

かけて日本に上陸した「台風」と，1月 18日にトレン

ドとなった「センター試験」というキーワードに関す

るデータの収集を行った．

• (2)では Excelを用いて保存したデータの前処理を行

う．そして，形態素解析のツールである KHCoderを

用いて，それぞれのキーワードに対してニュース価値

のありそうな言葉を抽出した．「台風」では，「影響」，

「塩害」，「被害」，の 3種類を選び，「センター試験」で

は，「受験」，「数字」，「studyplus」，の 3種類の言葉を

選択した．次に，学習データとテストデータを 4:1に

分割する．そして，提案する NNの学習モデルを用い

て実装を行う．

• (3) では (2) の訓練データを用いて学習したモデルを

使用して，テストデータがニュース価値のある記事か

どうかの分類を行う．

3.2 提案モデルの式

本研究の提案モデルはニューラルネットワーク (Neural

Network) を用いる．NN は人間や動物の脳の神経細胞の

作り出すネットワーク構造を模して作られたアルゴリズム

の一つである．また，既存の方法よりも優れており，自然

言語処理の分野で高い成果をあげているアルゴリズムの一

つである．図 2に一般的な NNを展開したモデルを示す．

(1) は入力層から隠れ層への流れる計算式を示す．それぞ

れの線に重み wとバイアス bが設定されている．次に活性

化関数 f(x)を通して (2)のような出力を得る．そして，隠

れ層のユニット数や層の数を増やして同様の計算を順に行

う．本研究では活性化関数として，ReLU関数 (3)を用い

る．ReLU関数は入力した値が 0以下のとき 0になり，1

より大きいとき入力をそのまま出力する．深層学習では，

モデルのパラメータを学習するために誤差を微分し，学習

を進めることができる．

図 2 ニューラルネットワークの概念図

u1 = x1w11 + x2w12 + x3w13 + b1 (1)

hi = f(si)　 (2)

f(x) = max(0, x) (3)

3.3 Tweet収集ツール

Twitter上でユーザーの投稿の中から，トレンドとなっ

ているキーワードを含む記事のデータ収集を行う．データ

の収集には Twitter API を使用し，Python3.6 で実装を

行う．Twitter API は Twitter,Inc. が提供しているサー

ビスであり，Web サイトやアプリなどから Twitter の機

能を呼び出すことができ，この API を利用することで

ツイートの参照や検索などを行えるアプリケーション開

発ができる．Twitter API にアクセスするには Twitter

Application Managementでアプリケーションの登録と 4

つの認証キーの取得が必要である．本研究では，ツイート

データ取得のための条件指定がしやすく，データの取得に

時間がかからないので，最も適している REST API を用

いる．また，収集したツイートデータを保存するために，

Excel を用いてデータベースに保存する．そして，ユー

ザーが Tweet した文章を品詞情報を持った単語に区切る

ために，形態素解析のツールとして KH Coderを用いる．

4 Chainerによるニュース価値の評価実験

本章では，3章で紹介したツールを用いて，ニュース価

値の分類の実験を行う．4.1節では実験環境を示し，4.2節

では収集したデータについて説明を行う．そして，4.3 節

では NNのパラメータの設定について記述する．

4.1 実験環境

本研究の実験環境は，OS:Windows10，メモリ 8GB，

Intel(R) Core(TM)i7-4790 CPU の環境下で行う．シス

テムの実装には，Python パッケージを一括でインス

トール可能にしたパッケージである Anaconda3-4.40 で

Python3.6 を使用．Python で Twitter API を操作する



ために，Tweepy3.5.0 というライブラリを用いる．そし

て，ニューラルネットワークを実装するために Chainer4.0

を用いる．Tweepy や Chainer のインストールには Ana-

conda Promptを開いて，インストールコマンド (pip)を

行った．その他に，Chainer の実装環境を整えるために，

マイクロソフトが提供するプログラム作成のためのツール

である，Visual Studio 2015，NVIDIAが提供する GPU

向けの C/C++ 言語の統合開発環境 CUDA8．0 や Deep

Learning 用のライブラリ cuDNN をインストールするこ

とで，Chainerを実装する．また，プログラムの記述の際

に使用するエディタとして Visual Studio Codeを用いた．

4.2 データ収集

データの取得には Twitter REST API を用いる．

REST APIを使用することで，プログラム上から Twitter

のデータにアクセスして読み込みと書き込みを行うことが

できる．

　表 1に，収集したデータについて示す．収集した一つ目

のデータは 1000 件であり，9 月 30 日にツイートされた

「台風」というキーワードを含む投稿を Twitter 上で集め

た．二つ目は 1月 18日に 582件の「センター試験」とい

うキーワードを含む投稿を集めた．また，データを収集す

る際にツイートをしたユーザーの特徴を得るために，ユー

ザ名，場所，フォロー数，フォロワー数，ツイート数，ID，

投稿時間，リツイート数，お気に入り数，テキスト内容の

10種の属性を同時に取得し，Excelに保存した．

表 1 データ収集

データ収集日 2018年 9月 30日，2019年 1月 18日

データ件数 1000件 (台風)，582件 (センター試験)

属性

ユーザ名，場所，フォロー数，

フォロワー数，ツイート数，ID，

投稿時間，リツイート数，

お気に入り数，テキスト内容

次に，収集したデータの中で前処理を行った属性を示す．

• ユーザー名:Twitterのユーザー名は曖昧な表現で表さ

れたものが多い．よって本研究では，絵文字や顔文字

で構成される名前を 0 とし，日本語で表記されたも

のは 1，英語で表記されたものは 2として 3種類に分

けた．

• 場所:位置情報を付加したツイートと固定した場所で

のツイートが見られた．場所が書かれていないツイー

トを 0，場所が不明のツイートを 1，日本国内のツイー

トを 2とした．

• テキスト内容:検索したキーワードを含む記事の中か

ら，KHCoderを使用して形態素解析を行い，出現回数

の多い上位 20種類の言葉を含む記事の中から「台風」

と「センター試験」のそれぞれに対して，関係性の深

い言葉を 3種類選択し，その言葉を含む記事がニュー

ス価値のある投稿として正解ラベルを割り当てた．

4.3 Chainerを用いたNNのパラメータ設定

Chainerを用いてニューラルネットワーク (NN)のパラ

メータの設定を行う．エポック数の設定では，エポック数

を大きくすると学習の回数が増える．ミニバッチサイズ

は，学習データをいくつかのサイズに分割しておき，その

分割された少量のサンプルを用いてニューラルネットワー

クのパラメータを更新していく．ミニバッチサイズを大き

くすると学習が早くなるが，大きくしすぎるとパラメータ

が最適解に収束しにくくなる傾向があるので，学習過程の

誤差値を見ながら設定を行った．本研究では，エポック数

は 100，ミニバッチサイズは 8 に設定して実験を行った．

次に，ニューラルネットワークの登録を行う．本研究では，

誤差の計算に softmax cross entropyという損失関数を使

うことを設定してモデルの作成を行う．損失関数はニュー

ラルネットワークの出力と学習データの差を計算するた

めの関数である．そして，学習データと計算した結果の誤

差を決めるために最適化関数の設定を行う．本研究では，

最適化関数として Adam(Adaptive moment estimation)

を用いる．これは，ほかの最適化関数である AdaGradや

RMSProp，AdaDeltaを改良したものであり，現状最も評

価されているので Adamを用いる．

5 Chainerによる分類システムの性能評価

本章では，4章で記述したニューラルネットワークを用

いたニュース価値の分類結果を示す．収集したデータが

正しく分類されているかを評価するために，accuracy(正

確度)，precision(適合率)を用いる．5.1節では，収集した

データに対する分類結果を示す．5.2 節では，既存の方法

である SVMや J48との性能比較を示す．

5.1 ニュース価値のある記事の分類結果

本研究で実装したニューラルネットワークによるニュー

ス価値の分類結果を示す．

図 3 正解率 (台風)



図 3，図 4にそれぞれ「台風」，「センター試験」のキー

ワードで取得し，ニュース価値のある記事かどうかを分類

した結果を示す．「台風」におけるニュース価値の分類で

は，学習回数が 30回でテストデータの分類精度が 1.0にな

り正しい分類ができたことが分かった．また，学習用デー

タも 0.99に収束し，かなり精度の高い分類ができた．

図 4 正解率 (センター試験)

「センター試験」におけるニュース価値の分類では，テス

トデータは学習回数が 23 回で最も精度がよくなり，0.71

の精度の分類ができた．学習データでは，学習回数が 4回

目で最も良い分類ができ，0.74の分類ができた．

これらの結果から「台風」によるキーワードでの分類精

度が高かったのは，「台風」というキーワードを含むツイー

トを投稿したユーザーのリツイート (引用ツイート) によ

る投稿が多かったからと考えられる．また，正解ラベルと

して選択した 3種類の言葉を含む投稿が，台風による被害

や影響を心配するツイートが集中したことや，不確かな情

報のツイートや嘘のツイートをするユーザーがいなかった

ため，学習したデータの種類が少なくなり分類精度が高く

なったと考えられる．

5.2 提案手法との性能評価の比較

SVM と J48 はWeka を用いて実行し，5.1 節と同様に

「台風」と「センター試験」のキーワードにおけるニュース

価値の分類精度を表 2に，正解との誤差を表 3に示す．な

お，提案手法では学習回数が「台風」では，24回目，「セン

ター試験」では，99回目の時に最も良い精度が出たので，

これを基に比較を行う．

SVMと J48による「台風」のニュース価値の分類では，

どちらも分類精度が 1.0に近く，FPRateも 0に近いため，

正しい分類ができた．そして，「センター試験」のニュース

価値の分類では，SVM が最も正しい分類ができた．しか

し，SVMと J48のどちらとも FPRateが高く，実際に間

違った答えを正しいと分類して学習してしまったため，正

確な分類とは言えない．提案手法は「台風」では最も正し

表 2 性能評価比較 (精度)

キーワード 「台風」 「センター試験」

指標 Accuracy Accuracy

SVM　 0.998 0.816

J48 0.979 0.704

NN(提案手法) 1.000 0.731

表 3 性能評価比較 (誤差)

キーワード 「台風」 「センター試験」

指標 FPRate FPRate

SVM　 0.005 0.500

J48 0.049 1.000

NN(提案手法) 0.010 0.260

い分類ができたが、「センター試験」では SVM のほうが

8.5 ％程上回る精度が見られた．しかし，FPRate では提

案手法の方が，24％程良い精度を出すことができた．この

結果から，「センター試験」での分類結果は，提案手法より

も SVMが 8.5％程良い精度を出したが，FPRateは提案

手法の方が 24％も低いため，提案手法の NNの分類精度

と FPRateが最もバランスの良い分類ができていると考え

られる．

6 むすび

本研究では，Twitter 上でトレンドとなっているキー

ワードを含む記事が，ニュース価値があるかどうかの分類

を目的として研究を行った．提案手法では，Chainerを用

いてニューラルネットワークの実装を行い，既存の方法と

性能評価を行った．SVM と J48 と比較を行ったところ，

提案手法よりも SVMが 8.5％程 Accuracyが高かったが，

FPRate は提案手法の方が SVM よりも 24 ％程良い結果

だったので，既存の手法よりも間違った学習をしていな

いことがわかった．このことから，提案手法のニューラル

ネットワークの方が，ニュース価値の分類には適している

と考えられる．
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