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あらまし  学術論文や学術雑誌の研究への影響や重要度の評価は，一般的に，インパクトファクターのような引

用関係を用いて行われていた．しかし，これらの引用に基づく手法は，論文の重要度を評価するまでに時間を要す

るという問題がある．この問題を解決するために，本研究では，Twitter を用いて論文の重要度を評価する．近年，

学術会議の参加者が，Twitter を利用して，発表論文に対して意見や評価などを投稿するケースが増えている．こ

のようなツイートが多い発表論文は，その学術会議において強い影響力を持っていると考えられる．本研究は 3 つ

のステップ，(1) 有益なツイートの自動分類，(2) ツイートと論文との自動対応付け，(3) 有益なツイートに基づく

論文の重要度の評価から構成される．提案手法の有効性を確認するため実験を行った．実験の結果，ツイートの自

動分類では，再現率 0.591，精度 0.588 を，自動対応付けでは，再現率 0.483，精度 0.525 を，論文の重要度の評価

では，ε値 0.236 を，それぞれ得た． 
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1. はじめに  

本研究では，迅速に論文の重要度を評価する手法を

提案する．学術論文や学術雑誌の研究への影響や重要

度の評価は，一般的に，インパクトファクター [1]のよ

うな引用関係を用いて行われていた．しかし，これら

の引用に基づく手法は，論文の重要度を評価するまで

に時間を要するという問題がある．例えば，ある年の

学術雑誌の重要度を評価する際，インパクトファクタ

ーを用いた場合，過去 2 年間の被引用数から計算され

る．このため，インパクトファクターは，新しく発表

された論文の重要度を評価することができない．この

問題を解決するために，本研究では，SNS(ソーシャル

ネットワーキングサービス )を用いて論文の重要度を

評価する．  

本研究では，SNS の中でも特に Twitter に着目する．

近年，学術会議に参加する研究者が，Twitter という

媒体を利用して，発表論文に対して意見や評価，質問

などを投稿するケースが増えている．このようなツイ

ートが多い発表論文は，ユーザからの関心が高く，学

術的に意味深いと考えられる．また，有益なツイート

が多い発表論文は，その学術会議において強い影響力

を持っていると考えられる．そこで本研究では，様々

な学術会議で発表された論文に関する有益なツイート

を収集し，それらを発表論文と対応付けることで，論

文の重要度を評価する．   

先行研究として，中橋ら [2]はツイートと論文を自動

的に対応付けることで，論文の読解支援を行った．本

研究では，対応付けにおいて論文の節との類似度を計

測することで対応付けの性能を向上させ，さらに，論

文の重要度を評価することで，迅速に重要論文を見つ

けることが可能になる．  

本論文の構成は以下のとおりである．2 節では，関

連研究を述べる．3 節では，Twitter を用いて論文の重

要度を自動評価する手法について述べる．4 節では，

提案手法の有効性を調べるために行った実験と結果に

ついての考察を述べ，5 節で結論を述べる．  

2. 関連研究  

本節では，本研究に関連する研究について述べる．

論文の重要度を評価するために，これまでも数多くの

手法が提案されている．Garfield[1]は，1 節で述べた

インパクトファクターに加えて引用半減期を提案して

いる．引用半減期は，現在から遡って，学術雑誌に掲

載された論文の被引用回数が被引用総数の中央値とな

るまでの年数により重要度を評価する．しかし，イン

パクトファクターと引用半減期は，論文の重要度を評

価するために長時間を要するという問題点がある．  

この問題を解決するために，いくつかの研究が行わ

れている．最も初期の研究プロジェクトとして，KDD 

Cup 20031がある．本プロジェクトでは，以下の 2 つ

の手法が行われた．  

 

(1) 被引用数予測  : 長い期間をかけてよく引用され

た論文の被引用数の変化を予測する．  

(2) ダウンロード数推定  : arXiv2にて，論文が出版後

2 ヶ月間にダウンロードされた数を推定する．  

 

 被引用数やダウンロード数を推定することにより，

より迅速に論文の重要度を評価することが期待するこ

とができる．しかし，実験の結果あまりよい結果が得

                                                                   
1 http://www.cs.cornell.edu/projects/kddcup/  
2 http://arxiv.org 



 

 

られなかったことが報告されている 3．Yogatama ら [3]

は，異なるデータセットで同様の予測の実験を行った

が，実験の結果，あまりよい結果が得られなかった．

また，本研究では，Yogatama らの研究をベースライ

ンにすることで，従来手法による論文のランキング結

果と提案手法によるランキング結果を比較し，Twitter

を用いた論文の重要度の評価の有効性を検証する実験

を考えた．しかし，本研究では，学会の発表論文をデ

ータとして用いており，データベースに論文が蓄積さ

れていないため，被引用数やダウンロード数の計測が

難し く比 較実 験 を行 うこ とは でき な い ．ま た ，

Vaughan ら [4]と Kousha ら [5]は，Web 上の文献から

の引用である Web 引用を用いる手法を提案した．

Vaughan らは , 論文についての Web でのヒット数を

もとに , Web 引用の分析を行い，Kousha らは，Web

引用に加え，Google Scholar を用いた論文の被引用数

と論文のタイトルやオープンアクセス論文の URL の

Google 検索におけるヒット数をもとに，分析を行った．

分析の結果，共に ISI4による引用との間に強い相関が

あることを報告した．しかし，Web 引用は，従来の引

用関係よりは即時性に優れているものの，数を記録す

るまでに一定時間を要する．  

 そこで，近年，SNS を用いた論文の重要度を評価す

る手法に注目が集まり，いくつかの研究が行われてい

る．Eysenbach ら [6]は，Twitter に掲載されているツ

イートに基づき，Twitter を用いた引用の予測につい

て分析した．結果，ツイートは論文発表後 3 日以内に

高被引用論文を予測できる，Twitter は新しく発表さ

れた学術論文を見つけることができる，ツイート数は

論文の重要度を測るうえで重要な尺度である，という

結論を述べている．Weller ら [7]は，学会中に投稿さ

れた発表論文に関するツイートを収集し，論文への

URL を含むツイート数とリツイート数を用いて，論文

の引用を分析する手法を提案した．   

また，SNS を用いた論文の重要度を評価する手法の

中でも，引用関係に変わる新たな研究指標である

“Altmetrics5”が近年注目されている．Altmetrics とは，

Twitter や Facebook などのソーシャルメディア・プラ

ットフォームでの言及数に基づき，研究成果のインパ

クトを論文レベルでリアルタイムに計量化する新たな

研究評価指標である [8]．Altmetrics を計測する代表的

なサービスとして，Altmetrics.com6や ImpactStory7

がある．また，日本語論文を対象としたサービスとし

                                                                   
3 http://www.cs.cornell.edu/projects/kddcup/downlo 

ad/KDDCup-Task3.ppt 
4 Institute for Science Information，Thomson Reuters に

より提供されている世界最大の学術文献引用索引  
5 http://altmetrics.org/manifesto/  
6 http://www.altmetric.com/ 
7 https://impactstory.org/  

ては，吉田 [9]が開発した Ceek.jp Altmetrics8がある．

Ceek.jp Altmetrics では，主に 2 つの機能を提供して

いる．1 つ目の機能は，学術文献をランキングする機

能であり，これにより，現在旬な学術文献情報を提供

することができる．2 つ目の機能は，各文献の言及情

報の詳細であり，これにより，いつ流行したのか，ど

れほどの期間流行したのかを容易に知ることができる．

Zahedi ら [10]は，ImpactStory と引用手法との比較を

行い，Altmetrics のスコアが高い論文やジャーナルは

重 要 度 が 高 い 可 能 性 が 大 き い と 結 論 づ け た ．

Altmetrics は，ソーシャルメディア・プラットフォー

ムの言及数に基づいて評価しているため，ツイートの

内容について考慮されていない．本研究では，論文や

プレゼンテーションへのツイート内容を分析し，ツイ

ートが論文を評価するうえで有益であるかを分類し，

有益であるツイートのみを用いて評価している点で異

なる．また，Altmetrics は，全論文を評価の対象にし

ているのに対し，本研究では，学会の発表論文を用い

て学会ごとに論文を評価している点で異なる．  

3. Twitter を用いた論文の重要度の自動評価  

本節では，Twitter を用いて論文の重要度を自動評

価する手法について述べる．本研究では，以下の 3 種

類の手法を提案する．  

 

(1) 有益なツイートの自動分類  

(2) ツイートと論文との自動対応付け  

(3) 有益なツイートに基づく論文の重要度の評価  

 

論文の重要度を評価する流れとして，まず有益なツ

イートを自動分類する．その後，有益なツイートと論

文を自動対応付けし，対応づいた有益なツイート数に

基づき論文の重要度を評価する． 3.1 節では，有益な

ツイートを自動分類する手法について述べる．3.2 節

では，ツイートと論文とを自動対応付けする手法につ

いて述べる．3.3 節では，有益なツイートに基づき論

文の重要度を評価する手法について述べる．  

3.1. 有益なツイートの自動分類  

本節では，有益なツイートを自動分類する手法につ

いて述べる．ツイートの中には，意見や評判など論文

の評価に役立つものの他に，発表の様子を実況中継す

る，発表の開始時に論文表題と発表者名をツイートす

るといった，論文の評価にはあまり貢献しないものも

存在する．そこで，本研究では，有益なツイートの自

動分類を行う．3.1.1 節では，有益なツイートの定義

について述べる．3.1.2 節では，手法の詳細について

述べる．  

                                                                   
8 http://altmetrics.ceek.jp/ 



 

 

3.1.1. 有益なツイートの定義  

有益または有益ではないツイート例を図 1 に示す．

図 1 のように，論文を評価しているツイート (ツイート

(1))，論文について質問しているツイート (ツイート

(2))，質問への返信が含まれているとみなされるツイ

ート (ツイート (3))，論文に対して意見を述べているツ

イート (ツイート (4))，を有益なツイートとして分類す

る．また，URL は，一般に関連論文や関連 Web サイ

トへのリンクが多いため，URL を含むツイートも有益

なツイートとして分類する．  

一方で，論文とは関係のないツイート (ツイート (5))，

論文の書誌情報や研究発表について実況中継している

ツイート (ツイート (6))，リツイート (“RT”から始まるツ

イート )(ツイート (7))，を有益ではないツイートとして

分類する．  
 

(有益なツイート ) 

(1) フォントとオノマトペの関係は面白いなぁ  

(2) 「ゆったり」「ゆっくり」みたいな語もオノマト

ペなんですか？  

(3) @hijip 入力されたオノマトペは母音と子音に分

解されて数値化されるので，どんなオノマトペで

あってもイケます！  

(4) バックボーンとなる理論を組み上げることが必

要だと思うのだがどうか．  

(有益ではないツイート ) 

(5) 徒歩 15 分の仕掛学セッションに来た．  

(6) 「ブログを中心とした観光情報の組織化」旅行ブ

ログエントリ中に含まれるリンクを抽出する  

(7) RT @nanaya_sac オノマトペ満載のあのレシピ

本は異端なのか．  

図 1 : 有益または有益ではないツイート例  
 

3.1.2. 有益なツイートの自動分類手法  

本研究では，機械学習により有益なツイートの自動

分類を行う．機械学習には， SVM(Support Vector 

Machine)を用いる．機械学習に用いた素性を以下に述

べる．  

評価表現辞書  

 本研究では，各ツイート内の単語が評価表現辞書

[11]に含まれる場合，評価極性値を正規化した値を素

性として用いる．この辞書には，形容詞，形容詞句と

評価極性値のペアが約 10,000 組登録されており，評

価極性値とは，形容詞・形容詞句の評価極性の強さを

数値化したものである．  

手がかり語  

本研究では，素性として “各ツイート内の単語が収集

した手掛かり語に含まれる出現頻度 ”を用いる．手がか

り語には，情報利得 [12]の値が上位 100 件の単語を用

いた．  

ツイートと論文の類似度  

 実況中継しているツイートには，図 1 のツイート (7)

のように発表している論文の内容と類似しているツイ

ートが多い．これらのツイートは，その論文の評価に

はあまり貢献しないツイートであると考えられる．そ

こで，論文とツイート間の類似度を計測し，その値を

素性として用いる．類似度の計算は，DP マッチング

[13]を用いてツイートと論文の文を整列化し，それら

の編集距離を測ることで求める．  

文タイプ  

文タイプとは、文末表現により決まる文のタイプの

ことであり，横山ら [14]が人手で作成した対応規則を

用いて決定された．論文に関して意見を述べる際，図

1 のツイート (4)の「どうか」など，特徴的な文末表現

が用いられることが多い．そこで，素性として“各ツイ

ート内の単語が文タイプの文末表現に含まれるかどう

か”を用いる．   

上記に加え，URL の有無，ツイートの長さ，論文の

タイトルの有無，顔文字の有無，疑問符の有無，全単

語を素性として用いる．なお，評価表現辞書，手がか

り語，全単語において使用する単語は，MeCab9によ

り分割された形態素とし，品詞が名詞，動詞，形容詞

であるものとする．  

3.2. ツイートと論文との自動対応付け  

対応付けの流れを以下に示す．  

1. ツイートが投稿された時間と論文の発表時間を

用いて，ツイートに対応する論文の候補を選定す

る．ここで，ツイートは論文の発表中や発表後に

投稿されることが多いため，本研究ではツイート

の投稿された時間から 30 分前までに発表された

論文を参照する．   

2. ツイートと 1 で選定した論文間の類似度を算出す

る．類似性尺度として，編集距離 (DP マッチング )

とコサイン類似度を用いる．  

3. ツイートに対して 1 で選定した論文の中から類似

度が最も高い論文をそのツイートに対応付ける． 

対応付けの例を図 2 に示す．図 2 では，10 時 30 分

に投稿されたツイートと 10 時から 10 時 20 分に発表

されている論文 A，10 時 20 分から 10 時 40 分に発表

されている論文 B，10 時 40 分から 11 時に発表されて

いる論文 C を対応付けする．まず，ツイートの投稿さ

れた時間から 30 分前までに発表された論文を参照す

るため，論文 A と論文 B が対応付けの候補として選出

される．その後，類似度を算出し，最も類似度が高い

論文に対して対応付けするため，ツイートは類似度が

0.89 で最も高い論文 B に対応付けされる．  

                                                                   
9 http://mecab.sourceforge.net  



 

 

 

図 2 : 対応付けの流れ  
 

対応付けにおいて，以下の 2 点を考慮する．  

ユーザ情報 (User) 

 ツイートは最大で 140 字という文字数制限があるた

め，論文との類似度を測る際，1 件のツイートからで

は十分な情報が得られない可能性がある．そこで本研

究では，類似度を測る際に，対象のツイートから，前

後 20 分以内に投稿された同一ユーザによる全てのツ

イートを用いて類似度を測る．  

論文の分割 (Sec) 

 ツイートには，論文全体について言及している場合

や，手法や関連研究など論文のある一部分について言

及している場合がある．特にツイートは最大で 140 字

であるため，後者の場合が多い．そこで，ツイートと

論文の節との類似度を測る．  

3.3. 有益なツイートに基づく論文の重要度の

評価  

本研究では，各学会における重要論文を自動的に決

定する手法として，単純な順位アプローチを用いてい

る．有益なツイートに基づく論文の重要度を評価する

手法の流れを以下に示す．  

1. 3.2 節で述べた手順により対応付けした結果を用

いて，各論文の自動で対応づいた有益なツイート

数を計測する．  

2. 有益なツイート数に基づき，各論文をランキング

する．   

4. 実験  

本節では，3 節で述べた提案手法の有効性を調べる

ための実験について述べる．Twitter を用いて論文の

重要度を自動評価する手法として，以下の 3 種類の実

験を行った．データセットについては 4.1 節，(1)の実

験については 4.2 節，(2)の実験については 4.3 節，(4)

の実験については 4.4 節で述べる．  
 

(1) 有益なツイートの自動分類  

(2) ツイートと論文との自動対応付け  

(3) 有益なツイートに基づく論文の重要度の評価  
 

4.1. データセット  

本研究では，Togetter  10から学会の発表論文につい

てのツイートを収集した．各学会には，特定のハッシ

ュタグが存在するため，データには，各学会のハッシ

ュタグ付きツイートを用いた．最終的に，本研究では，

13学会で全 4,693件のツイートを収集した．また，様々

な学会で発表された全 291 件の論文を収集した．ツイ

ートデータおよび論文データの詳細を表 1 に示す．ま

た，3.1.1 節で述べた有益なツイートの基準に従って，

収集したツイートを人手で分類した．その結果，4,693

件のツイートのうち 840 件のツイートが有益なもので

あった．  

4.2. 有益なツイートの自動分類  

4.2.1. 実験方法  

 本節では，有益なツイートを自動分類するための実

験に つい て述 べ る． 本研 究で は， 機 械 学習 に は

TinySVM を用いた．線形カーネルを使用し，2 分割交

差検定を行った．評価尺度には精度，再現率，F 値を

用いた．データには，表 1 に示した 4,693 件のツイー

                                                                   
10 http://togetter.com/  

表 1：データの詳細  

学会名  ハッシュタグ  ツイート数  論文数  

人工知能学会 2010 #jsai2010 458 17 

人工知能学会 2012 #jsai2012 600 51 

人工知能学会 2014 #jsai2014 246 4 

第 3 回楽天開発シンポジウム  #rrds3 706 7 

言語処理学会 2012 第 18 回年次大会  #nlp2012 268 29 

地理情報システム学会 2011 #gisa2011 296 47 

第 1 回 Web インテリジェンスとインタラクション研究会  #sigwi2 195 11 

第 2 回 Web インテリジェンスとインタラクション研究会  #sigwi2 241 16 

第 3 回 Web インテリジェンスとインタラクション研究会  #sigwi2 75 8 

第 4 回 Web インテリジェンスとインタラクション研究会  #sigwi2 436 11 

第 4回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム  #DEIM2012 754 63 

第 5回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム  #DEIM2013 295 15 

第 6回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム  #DEIM2014 155 9 
 

           

           

    



 

 

トと 291 件の論文を用いた．比較手法には，以下に示

す提案手法とベースラインを用いた．なお，全単語に

用いる単語として，動詞，形容詞，名詞を用いた．  

 提案手法  : 機械学習の素性として，3.1.2 節で述

べた素性を用いる．  

 ベースライン  : 機械学習の素性として，全単語の

みを用いる．  

4.2.2. 実験結果  

実験結果を表 2 に示す．表 2 の結果から，ベースラ

インに比べ，F 値において 0.032 向上した．特に，再

現率において 0.057 向上した．また，マクネマー検定

によって提案手法とベースラインの結果を比較した結

果，有意水準 0.01 において有意な差が得られた．これ

により，提案手法の有効性を示すことができた．  
 

表 2 : 有益なツイートの自動分類の実験結果  

 精度  再現率  F 値  

提案手法  0.588 0.591 0.589 

ベースライン  0.581 0.534 0.557 
 

4.2.3. 考察  

4.2.2.節の実験において，再現率は向上したものの，

精度についてはあまり向上が見られなかった．そこで，

誤って有益なツイートと分類してしまった例について

考察を行う．誤って分類してしまった原因として，実

況中継に関するツイートに，提案した手がかり語や疑

問符，URL が含まれていたことが挙げられる．図 3

に，提案手法により有益と判断された実況中継に関す

るツイート例を示す．  
 

(有益と判断された実況中継に関するツイート ) 

(1) A 会場。自治体職員が、「システムが使えた」

というユーザエクスペリエンスを獲得できれ

ば定着化がすすむ。（佐藤）  

(2) 大阪の人はオノマトペをより使うのではない

か？という仮説．  

(3) 恐怖のデータ量．119 人×310 語×40 語  

http://t.co/ScYjDOZe 

図 3 : 有益と判断された実況中継に関するツイート例  
 

 ツイート (1)は，本研究で提案した手がかり語「会場」

が含まれているために，誤って有益と判断された．こ

の「会場」は，評価や意見を述べる単語ではないため，

不要な手がかり語である．本研究では，情報利得によ

り自動で手がかり語を収集したため，このような不要

な手がかり語が複数含まれている．この問題を解決す

るために，事前に不要語リストを作成しておくことな

どが挙げられる．ツイート (2)は，疑問符が含まれてい

るために，誤って有益と判断された．実況中継のツイ

ートは，発表者のコメントをそのままツイートするこ

とが多いため，このような疑問符を含むツイートが複

数存在した．ツイート (3)は，URL が含まれているた

めに，誤って有益と判断された．実況中継のツイート

には，特に Ustream11の URL が多く存在した．これ

は，学会によっては，学会の様子を Ustream で配信さ

れることがあることが原因であると考えられる．  

4.3. ツイートと論文との自動対応付け  

4.3.1. 実験方法  

 本節では，ツイートと論文との自動対応付けするた

めの実験方法について述べる．評価尺度には精度，再

現率，F 値を用いた．データには，人手で有益なツイ

ートと判定した 840 件のツイートと 291 件の論文を用

いた．比較手法には，以下に示す 8 種類の提案手法と

ベースラインを用いた．  

提案手法  

 DP : 類似性尺度として編集距離 (DP)を用いる．  

 DP+User : 編集距離 (DP)を用い，類似度を測る際，

類似度を測るときに用いるツイートから 20 分前

後に投稿された，同一のユーザの全ツイートを用

いる．  

 DP+Sec : 編集距離 (DP)を用い，ツイートと論文

の節との類似度を測る．  

 DP+User+Sec : 編集距離 (DP)とユーザ情報を用

い，ツイートと論文の節との類似度を測る．  

 Cos : 類似性尺度としてコサイン類似度を用いる． 

 Cos+User : コサイン類似度を用い，類似度を測

る際，類似度を測るときに用いるツイートから 20

分前後に投稿された，同一のユーザの全ツイート

を用いる．  

 Cos+Sec : コサイン類似度を用い，ツイートと論

文の節との類似度を測る．  

 Cos+User+Sec : コサイン類似度とユーザ情報を

用い，ツイートと論文の節との類似度を測る．  

ベースライン  

 ベースライン  : 時間情報を用い，ツイートの投稿

時間に発表している論文に対して対応付けする． 

4.3.2. 実験結果  

実験結果を表 3 に示す．表 3 の結果から，編集距離

(DP)を用いた全ての手法において，ベースラインより

F値が向上した．特に，DP+Sec手法において F値 0.092

向上した．また，マクネマー検定によって編集距離

(DP)を用いた全ての手法とベースラインの結果を比

較した結果，有意水準 0.01 において有意な差が得られ

た．これにより，編集距離 (DP)を用いた DP，DP+User，

DP+Sec，DP+User+Sec 手法の有効性を示すことがで

きた．一方で，コサイン類似度用いた手法では，

Cos+User+Sec 手法においてはベースラインより F 値

が向上したものの，その他の手法では，ベースライン

                                                                   
11 http://www.ustream.tv/ 



 

 

より F 値が低下する結果となった．この結果から，コ

サイン類似度に比べ編集距離の方が，ツイートと論文

の類似度を測る類似性尺度として優れていることが分

かった．  
 

表 3 : ツイートと論文との自動対応付けの実験結果  

 精度  再現率  F 値  

DP 0.492 0.453 0.472 

DP+User 0.477 0.438 0.456 

DP+Sec 0.525 0.483 0.503 

DP+User+Sec 0.514 0.473 0.493 

Cos 0.406 0.375 0.390 

Cos+User 0.392 0.361 0.396 

Cos+Sec 0.413 0.380 0.396 

Cos+User+Sec 0.461 0.425 0.442 

ベースライン  0.463 0.370 0.411 
 

4.3.3. 考察  

誤って対応付けしてしまった例について分析する． 

誤って対応付けた原因として，同一セッションに類似

した論文が存在していたことが挙げられる．図 4 に例

を示す．  

 

[ツイート ] 

専門家が書いたレシピはオノマトペが少ない。。。

なるほど。  

 

[論文 1] 

2. オノマトペによるランキング表示  

オノマトペロリでは，料理レシピとオノマトペの

適合度を求め，適合度を用いて以下のランキング

を行っている．  

 

[論文 2] 

料理とスイーツの違いが現れるオノマトペや、類

似したオノマトペでも微妙に関連する料理が異

なることが分る、というような分析のヒントが得

られた。  

図 4 : 誤って対応付けした例  
 

図 4 の 2 つの論文やツイートはいずれもオノマトペ

に関する論文やツイートである．この二つの論文の内

容は非常に類似しているおり，例えば「オノマトペ」

といった表現が多く存在する．一方，ツイートにおけ

る重要単語は「専門家」，「レシピ」，「オノマトペ」で

ある．そのため，本研究の手法では，これらを正しく

対応付けすることができなかったと考えられる．この

問題を解決するために，本研究では，ツイートの評価

語と感嘆表現に着目する．例えば，学会発表中の論文

に対するツイートは，「面白い」「素晴らしい」といっ

た評価表現や「だなぁ」「そう」といった感嘆表現が用

いられることが多い．そこで，ツイートが投稿時間に

発表されている論文に対するツイートであるかどうか

を識別することにより解決することができると考えら

れる．  

4.4. 有益なツイートに基づく論文の重要度の

評価  

4.4.1. 実験方法  

本節では，有益なツイートに基づく論文の重要度の

評価についての実験方法について述べる．本研究では，

Sidiropoulos ら [15]が用いた評価方法を適用した．

Sidiropoulos らは，論文のランキング結果を評価する

際に，学会における受賞論文を重要論文と仮定し，受

賞論文の順位で評価を行った．そこで，本研究におい

ても，各学会における受賞論文を重要論文と仮定し，

受賞論文の順位を評価した．評価尺度には，式 (1)に示

す ε という尺度を用いる [16]．この尺度は，質問応答

システムの評価で一般的に用いられる MRR(Mean 

Reciprocal Rank)を拡張したものであり，各学会の受

賞論文がランキング上位であれば，1 に近い評価値が

得られる．  

ε =
∑

1

𝑖𝑖∊𝑅

∑
1

𝑗𝑗∊{1,2,…,𝑛}
 (1) 

ここで，n は各学会の各賞における受賞論文数，R

は各学会の各賞における受賞論文の順位の集合， i は

各学会の各賞における受賞論文の順位である．データ

には，極端に有益なツイート数が少ない学会，全ての

受賞論文が一度もツイートされていない学会を除いた

11 学会に関する 796 件のツイートと 240 件の論文を

用いた．比較手法には，以下に示す提案手法と 2 種類

のベースラインを用いた．なお，3.3 節の手順 1 にお

ける対応付けの結果には， 4.3.2 節の実験結果で最も

良い結果である DP+Sec を用いた．  

提案手法  

 提案手法  : 機械学習に 3.1.2 節で述べた素性を用

いて有益なツイートの自動分類を行い，編集距離

(DP)を用いて論文の節との類似度を測る DP+Sec

手法で対応付けを行い，その結果を用いてランキ

ングする．  

ベースライン  

 ベースライン 1 : 有益なツイートの自動分類を行

わず，全ツイートを用いて対応付けを行い，その

結果を用いてランキングする．  

 ベースライン 2 : 機械学習に 3.1.2 節で述べた素

性を用いて有益なツイートの自動分類を行い，ツ

イートの投稿時間と論文の発表時間を用いて対

応付けを行い，その結果を用いてランキングする． 

4.4.2. 実験結果  

実験結果を表 4 に示す．表 4 の結果から，提案手法

がベースラインを上回ることに成功した．これにより，

本研究で提案した論文の重要度を評価する手法が，重



 

 

要論文を見つけることに有効であることを示すことが

できた．  

 

表 4 : 論文の重要度の評価の実験結果  

 ε 

提案手法  0.236 

ベースライン 1 0.183 

ベースライン 2 0.164 
 

4.4.3. 考察  

各学会の受賞論文の順位を表 5 に示す．なお，表 5

において，斜線はその学会にその賞が存在しないもの，

空欄は受賞論文に関するツイートが 1 件もなかったも

の，ランキングが複数存在するものは，その賞が複数

人存在するもの，1 列目の括弧は，その学会における

論文数，2 列目以降の括弧は，その学会における賞の

数を表す．   

表 5 の結果より，低い順位になっているものも存在

するが，比較的受賞論文がランキング上位に来る傾向

があることが分かった．また，セッション数が一つで

投稿論文数が少ない Web インテリジェンスとインタ

ラクション研究会では，大多数の受賞論文が一度はツ

イートされ，ランキング上位に来る傾向があった．こ

れにより，セッションが少ない学会では，全ての論文

についてツイートが行われるため，正確なランキング

結果が得られ，より Twitter を用いる論文の重要度の

評価が有効であると考えられる．  

一方で，一度もツイートされていない受賞論文が多

く存在する例が数多く見られた．特に，第 5 回データ

工学と情報マネジメントに関するフォーラムの若手奨

励賞では，30 件の受賞論文のうち 3 件しかランクイン

されていなかった．これは，データ工学と情報マネジ

メントに関するフォーラムの若手奨励賞は，各セッシ

表 5：各学会の受賞論文の順位  

 
最優秀  

論文賞  

優秀  

論文賞  

若手  

奨励賞  

萌芽  

研究賞  

最優秀イ  

ンタラク  

ティブ賞  

優秀イン

タラクテ

ィブ賞  

人工知能学会 2010(17) 

 

 

 

 

12 位  

(1/13) 

    

人工知能学会 2012(51) 

 

 

 

 

22 位  

(1/9) 

 

 
   

第 3 回楽天開発シンポジウム

(7) 

 

5 位  

(1/1) 

 

5 位  

(1/1) 

    

言語処理学会第 18 回年次大会

(31) 

 

5 位  

(1/1) 

 

 

(0/4) 

1 位 , 

15 位  

(2/5) 

   

第 1 回 Web インテリジェンス

とインタラクション研究会

(11) 

 

 

 

 

9 位  

(1/1) 

 

 

(0/1) 

 

5 位  

(1/1) 

  

第 2 回 Web インテリジェンス

とインタラクション研究会

(16) 

 

 

 

 

11 位  

(1/1) 

 

14 位  

(1/1) 

1 位 , 

5 位  

(2/2) 

  

第 3 回 Web インテリジェンス

とインタラクション研究会 (8) 

 

 

 

 

6 位  

(1/1) 

 

 

(0/1) 

 

1 位  

(1/1) 

  

第 4 回 Web インテリジェンス

とインタラクション研究会

(11) 

 

 

 

 

1 位  

(1/1) 

 

 

(0/1) 

 

7 位  

(1/1) 

  

第 4 回データ工学と情報マネ

ジメントに関するフォーラム

(63) 

 

 

(0/1) 

 

22 位  

(1/1) 

1 位，30

位，46 位  

(3/15) 

 

13 位 , 

46 位  

(2/6) 

 

 

(0/6) 

第 5 回データ工学と情報マネ

ジメントに関するフォーラム

(15) 

 

 

(0/1) 

 

 

(0/1) 

3 位，5 位，

12 位  

(3/30) 

 

 

 

(0/2) 

 

1 位  

(1/13) 

第 6 回データ工学と情報マネ

ジメントに関するフォーラム

(9) 

 

 

(0/2) 

 

1 位  

(1/4) 

 

 

(0/51) 

 

 

 

(0/3) 

 

 

(0/10) 

 

 



 

 

ョンで受賞論文が決定しているが，ツイートが頻繁行

われるセッションは限られていることが原因であると

考えられる．また，投稿論文数が多い学会である，人

工知能学会，データ工学と情報マネジメントに関する

フォーラムでは，セッション数が多いこともあり，あ

まり良い結果が得られなかった．この結果から，セッ

ション数や投稿論文数が多い学会では，ランキングの

精度は高いものの，全ての受賞論文を網羅することは

難しいと考えられる．  

5. おわりに  

本研究では，Twitter を用いた論文の重要度の自動

評価を行った．そのために，まず，有益なツイートを

自動検出するために，有益なツイートを自動分類する

手法を提案した．有益なツイートの自動分類は，機械

学習により行った．次に，ツイートと論文を自動的に

対応付けする手法を提案した．ツイートと論文との自

動対応付けは，ツイートと論文の類似度を測ることに

より行った．類似性尺度には，編集距離とコサイン類

似度を用いた．最後に，各学会における重要論文を自

動的に決定するために，有益なツイートに基づく論文

の重要度の評価する手法を提案した．重要論文の自動

決定は，単純な順位アプローチを用いて行った．3 種

類の手法の有効性を調べるために，291 件の様々な学

会の発表論文と 4,693 件の学会の発表論文に関するツ

イートを用いて，実験を行った．実験の結果，有益な

ツイートの自動分類では，再現率 0.591，精度 0.588

を，ツイートと論文との自動対応付けでは，DP+Sec 

手法において再現率 0.483，精度 0.525 を，有益なツ

イートに基づく論文の重要度の評価では，MRR を拡

張した尺度である ε において 0.236 の値がそれぞれ得

られ，提案手法の有効性を示せた．  
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