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要旨 

 Twitter API を用いて Twitter からテキストデータとそれに付随する情報を集め、Doc2Vec を用い

て下処理を行い、ニューラルネットワークという仕組みを用いて予測モデルを作成した。 

 

1.研究背景・目的 

2022年 1月現在、Twitterには 4500万人もの

アクティブユーザーがおり、一般的なメディ

アとなってきている。その中で、本論文では

「バズる」という現象について着目した。「バ

ズる」とは Twitter 上で多くのエンゲージメン

トを得ることを指す。「バズる」ということの

解明を最終目標として、本論文ではツイート

に対してのエンゲージメントを予測する数理

的モデルの作成を目指す。 

 

2.研究手法 

こ の 研 究 で は 「 エ ン ゲ ー ジ メ ン ト

（Engagement）」を Twitter から収集すること

のできる「Twitter 社のエンゲージメント」の

要素である、「いいね数とリツイート数の和」

として定義する。私たちはエンゲージメント

予測モデルを作成しそのモデルを分析するこ

とで、Twitter の特性を理解し「バズる」とい

うことの再現につながるだろうと考えた。そ

こで、予備実験にてモデルを作成しそのモデ

ルを考察してよりよいモデルを作成する、と

いった研究手法をとることにした。以下はモ

デル作成の手順である。 

 

1.  Twitter APIを用いてツイートを収集

する。 

2. テキストの数値化を適切に行うため

にテキスト内の重ね表現や、数、絵

文字に関して処理を行う。 

3. テキストをベクトル（Vector）に変換

（数値化）する。 

4. そのベクトルとツイートの情報の複

合データ（データセット）を用い

て、ニューラルネットワークモデル

を構築する。 

5. データセットの一部をテスト用デー

タとして用いて、ニューラルネット

ワークモデルの精度を検証する。 

 

3.評価関数 

Ⅰ. MSE 

誤差を二乗するため、誤差を大きく評価する

という特徴がある。 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

Ⅱ. RMSE 

MSE の平方根である。2 乗の操作を戻すため、

評価基準として用いる。 
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Ⅲ. MAE 

誤差を二乗する MSE に対し誤差を小さく評価

するため、外れ値の影響を受けづらいという

特徴がある。 

 

 

Ⅳ. RMSLE 

対数を用いることでデータの値の範囲が広い

場合でも誤差を幅として評価できるという特

徴がある。 

      𝑦: 𝑖番目のデータの実際の値 

       𝑦: 𝑖番目のデータの予測値 

4.予備実験 

4-1 データの収集 

この研究は将来的に広告の作成に応用す

ることを視野に入れているため、まずはエ

ンゲージメントを求めて投稿されたツイー

トに多く含まれるであろう、「オススメ」と

いうワードに着目した。 

そのため、Twitter から「オススメ」とい

うワードの入った 22029 件のツイートを

Twitter API[1]を用いて収集した。 

 

4-2 データの選別 

以下の 3 つの条件を含むツイートはモデ

ルの作成において、十分なエンゲージメン

トを獲得できないために外れ値となること

が推測されるため、予め収集の除外対象と

しデータの選別を行った。(図 1) 

図 1. 除外対象のツイート 

 

 

 

 

4-3 前処理 

後述の文章の数値化の精度を上げるため

に以下の前処理を行う。(図 2) 

図 2. ツイートの前処理の内容 

 

 

 

 

 

 

 

 

4-4 数値化 

  文章データでは数理的処理ができないた

め、Doc2Vec[2]を用いて収集したテキスト

を数値化した。 

Doc2Vec とは Gensim から提供されている

任意の文章をベクトル化する技術、つまり

文章から分散表現を獲得することのできる

技術である(Embedding)。この研究では、

ニューラルネットワークで学習させる際に、

文章を数値データとして入力するために用

いた。Doc2Vec とは「Document To Vector」

の略であり、「PV-DM」と「PV-DBOW」と

いう二つのアルゴリズムを総称したもので

あるが、この研究では「PV-DM」を用いて

いる。「PV-DM」は、文章 ID とその文章に

含まれる任意の数の単語を入力し次に出て

くる単語を予測するというタスクを行うこ

とで学習を進めるものである。具体的には、

0いいね、0リツイートのもの 

経過時間が一日未満のもの 

リプライ、引用リツイート 
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全角・半角の統一 

絵文字の除去 

重ね表現の除去 

桁区切りの除去と数字の置換 

URLの除去 

記号の置き換え 

 



 

ツイートデータの ID とそのツイートに含ま

れる単語から「window」の数値分だけ取り

出した単語を、それぞれベクトル化して中

間層で結合させ、取り出した単語の次の単

語を予測し、文章ベクトルと中間層から出

力層への重みを変更する、という形式にな

っている。この研究で用いた Doc2Vec の学

習におけるパラメーターは以下に設定した。

(図 3) 

図 3. Doc2Vecのパラメーター設定 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

4-5 予測モデルの作成 

 今回はモデル作成の時にニューラルネッ

トワークを用いた。これは入力を線形変換

するユニットが人間の脳細胞であるニュー

ロンのようにネットワークを構成している

数理モデルである。入力層、中間層、出力

層の 3 つの層から構成されていて、入力層

にデータを入力して、中間層でデータに重

みをかけ、出力層から計算結果を出力する

というモデルであり、1 次関数を複数組み

合わせているため、複雑な事象に対しても

予測を行える可能性を保持している。 

学習とは、ニューラルネットワークモデ

ルの重みを変化させることで、実際の値と

予測値との誤差を減らすようにモデルを最

適化させることである。その時に用いるア

ルゴリズムのことを最適化関数と言い、今

回の実験では、Adam[3]というアルゴリズ

ムを用いている。加えて、モデル全体でか

ける重みを 1 度調整すること、すなわち学

習を 1回行うことを 1Epochという。 

また、学習に伴い、データセットを「訓

練データ」と「検証データ」、「テストデー

タ」に分割した。訓練データは学習時のモ

デルの精度の向上、検証データは学習推移

の可視化、テストデータは最終的なモデル

の精度の確認、を用途とする。以下はそれ

らの分割の割合である。(図 4) 

図 4. データセットの分割割合 

   

 

    

4-6 損失・評価関数 

予測の誤差を求める関数で、学習に用い

る損失関数は MSE を、テストデータでの精

度確認につかう評価関数は前述した MSE 以

外を使用した。 

 

  4-7 モデル作成に用いた要素 

ニューラルネットワークに入力する要素

として、各ツイートに対して以下のような

要素を組み合わせたデータセットを用意し

た。(図 5) 

図 5. データセットの内訳 

 

 

 

 

 

4-8 結果 

ニューラルネットワークにデータセット

を入力し学習して、学習過程を以下のよう

なグラフにした。(図 6)青色のグラフは訓

練データ、オレンジ色のグラフは検証デー

タである。縦軸は MSE の値であり、横軸は

パラメーター 値 

dm 1 

window 20 

min_count 10 

workers 4 

epoch 20 

alpha 0.075 

 

訓練データ 64％ 

検証データ 16％ 

テストデータ 20％ 

 

ツイートのベクトルデータ 

ツイートをした人の Follow数 

ツイートをした人の Follower数 

ツイートをした曜日 

ツイートをした時刻 

 



 

Epoch である。なお、Epoch に関してはニュ

ーラルネットワーク側が十分に学習を完了

したと認識した時に学習を終える Early Stop

を使用した。 

図 6. 学習過程 

 

 

 

 

 

 

 

 

また、テストデータでの評価関数の値は以

下のようになった。(図 7) 

図 7. テストデータによる検証 

 

 

 

 4-9 考察 

グラフより学習が進んでも訓練データ・

検証データともに MSE の値が低下していな

いため、学習がうまく進んでいないとわか

る。学習が失敗した要因として以下のよう

な理由が考えられる。(図 8) 

図 8. 学習が進まない要因 

 

 

 

 

 

 

 

テストデータに関しては、これから行う本

実験での比較対象として利用する。 

ツイートに関して検証するために、今回の

実験で使用したツイートデータに含まれるエ

ンゲージメントのヒストグラムを作成した。

(図 9) 

図 9. エンゲージメントの分布 

 

 

 

 

 

 

 

 

このヒストグラムから今回使用したツイー

トデータの大半が、エンゲージメントの少な

いものであるということがわかる。しかしな

がら、多くのエンゲージメントを含んだツイ

ートもいくつかあり、ツイートデータの分布

が学習において適切なものであったとは言え

ないと考えられる。 

 

5.本実験 

 以降、予備実験の考察よりモデルを改善す

る。 

5-1 実験Ⅰ 

5-1-1 概要 

考察からツイートデータが偏って分布し、

エンゲージメントの多いツイートが外れ値

として学習に影響を及ぼしていると考えら

れたため、エンゲージメントの多いツイー

トを除外するためにエンゲージメントの範

囲を 250 以下に制限した。また、学習に使

用する特徴量を減らすために Doc2Vec で出

力するベクトルの次元数を 100 次元に減ら

して再度モデルを作成した。(図 10) 

図 10. 実験Ⅰでの変更点 

 

 

 

・Doc2Vecの Embeddingの精度が悪い。 

・ツイートの処理方法が悪い。 

・ツイートがモデル作成方法に 

適したものでなかった。 

・モデル作成方法に問題がある。 

・学習に使用する特徴量が多い。 

変更点 予備実験 実験Ⅰ 

Engagement 無制限 250以下 

Vector 400次元 100次元 

 

 MAE RMSE RMSLE 

予備実験 76.6 1084.8 1.63 

 



 

5-1-2 結果 

学習過程(図 11)とテストデータによる検証

(図 12)は以下のようになった。 

図 11. 学習過程 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 12. テストデータによる検証 

 

 

 

 

 

5-1-3 考察 

訓練データに関しては MSE の値が若干下

がっているように読み取れるが、検証デー

タでの MSE の値は下がっていないように読

み取れる。したがって、未知のデータにつ

いて予測ができておらず、学習がうまくい

っていないと言える。また、Early Stopによ

って学習が止められているためこの先 MSE

の値が小さくなるということは考えにくい。

テストデータに関しては、予備実験からす

べての評価関数において減少傾向がみられ

るため、予備実験のモデルよりは精度のよ

いモデルが作成できたといえる。この結果

はエンゲージメントの範囲制限や次元数削

減が精度向上に効果がある可能性を示唆す

る。 

  

   

5-2 実験Ⅱ  

 5-2-1 概要 

Embedding の精度が悪い可能性のある

Doc2Vec の代わりに、Google などの検索エ

ンジンに用いられる BERT というアルゴリ

ズムを用いることにした。ここでは、

Doc2VecとBERTの差を比較するためにその

他の要素は実験Ⅰと同じにする。(図 13) 

図 13. 実験Ⅱでの変更点 

 

 

 

 

 

5-2-2 BERTについて 

BERTとは Google社が開発を行った自然

言語処理モデルである。BERTは、

「Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers」の略であり、文章を文頭と文

末の双方向から学習することで高い精度で

自然言語処理を行うことが可能となったも

のである。この研究では、東北大学が

Transformersに提供している BERTモデルを

利用した。このモデルは 12層のレイヤー、

768次元の隠れ層、12個のアテンションの

構造となっており、日本語 Wikipediaで学習

を行ったものである。 

 

5-2-3 結果 

学習過程(図 14)とテストデータによる検

証(図 15)は以下のようになった。 

図 14. 学習過程 

 

   

 

 

 

変更点 予備実験 実験Ⅱ 

Embedding Doc2Vec BERT 

Engagement 無制限 250以下 

Vector 400次元 100次元 

 

 MAE RMSE RMSLE 

予備実験 76.6 1084.8 1.63 

実験Ⅰ 22.51 37.95 1.28 

 



 

図 15. テストデータによる検証 

 

 

 

 

 

5-2-4 考察 

訓練データに関しては MSEの値が順調に

減少しているが検証データに関しては MSE

の値の減少傾向がみられない。よって、こ

のモデルも正しく学習できているとは言え

ない。テストデータに関しては、予備実験

よりも全体的に良い値がでている。実験Ⅰと

比較するとあまり大きな差はないが、MSE

の値が少し大きいため誤差が少し大きいと

考えられる。 

 

5-3 実験Ⅲ 

5-3-1 概要 

実験Ⅰ・実験Ⅱではエンゲージメントの範

囲を 250以下に制限した。これはエンゲー

ジメントの分布が小さいものに偏っていた

からである。反対に、この実験では、エン

ゲージメントの多いツイートからモデルを

作成することとした。(図 16) 

図 16. 実験Ⅲでの変更点 

   

 

 

 

5-3-2 ツイートの収集 

Twitter APIでは収集するツイートの対象

を popularまたは recentに設定できる。

popularとは、エンゲージメントの多いツイ

ートのことで、recentとは最新のツイート

のことである。これまでの実験では、それ

らを両方とも集めていたが、この実験では

エンゲージメントの多いツイートを収集し

たいため、popularなツイートを収集する。

しかし、popularなツイートは少なく、「オ

ススメ」という単語で絞れば 3件しか収集

できなかったため、格助詞で検索をするこ

ととし、154件のツイートを収集した。こ

れは、格助詞がほとんどのツイートに含ま

れていることから疑似的にすべてのツイー

トから popularなツイートを探すという操作

となり、多くのツイートを内容に依らず収

集できると考えられる。 

 

5-3-3 結果 

MSEでの学習過程(図 17)と、学習毎の

MSLE(RMSLE の根号を外したもの)の値

(図 18)、テストデータによる検証(図 19)は

以下のようになった。 

図 17. MSEでの学習過程 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 18. 学習毎の MSLE の値 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 MAE RMSE RMSLE 

予備実験 76.6 1084.8 1.63 

実験Ⅰ 22.51 37.95 1.28 

実験Ⅱ 22.14 40.25 1.07 

 

 

 

 

 

変更点 予備実験 実験Ⅲ 

Embedding Doc2Vec BERT 

Engagement 無制限 popular 

Vector 400次元 次元 

 



 

図 19. テストデータによる検証 

 

 

 

 

5-3-4 考察 

   今回は MSE のグラフがうまく右肩下がり

となったため、MSLE に関してもグラフを

作成した。両方のグラフにおいて訓練デー

タと検証データに関して MSE、MSLE の値

が同様に減少しているため、このモデルは

正しく学習していると言える。このように

なった原因として、popular なツイートの絶

対数が少なくモデルを構成するツイート数

が少ないことで、かえって学習がうまくい

ったという理由や、エンゲージメントが多

いという特性により学習による予測値の変

化が顕著に表れて誤差が減りやすくなった、

などの理由が考えられる。テストデータで

の検証に関しては、予備実験よりもエンゲ

ージメントが大幅に多くなったためMAEや

RMSE が大きくなるのは必然であるため、

比較には適していないと考えるが、RMSLE

については、減少がみられているため、よ

り精度の高いモデルの作成が行えたと考え

られる。 

 

6.結論 

 この研究において、エンゲージメントの範

囲を絞ることで学習が進行する様子を見るこ

とができた。これより、ツイートについて傾

向を見出すことができる可能性があるため、

より高い精度でエンゲージメントを予測でき

る可能性が存在すると結論付ける。最終目標

である「バズる」ということの数理的再現に

は至らなかったが、ツイートの収集やモデル

作成等の改善を行えば十分に目標を達成する

ことができるであろうと推測される。 

 

7.今後の展望 

 ツイートデータの改善、モデルのパラメー

ターの変更、学習方法の変更などを通して、

より高精度なモデルの作成を行いたい。ま

た、作成したモデルを用いて「バズる」とい

うことの数理的再現を目指す。他にも、「バズ

る」現象が起こるか否かという視点で、

popularなツイートと popularでないツイート

をそれぞれラベル付けして分類タスクとして

学習することで、「バズる」の数理的再現への

アプローチを増やすことも方法として考えら

れるだろう。そして、これらを応用すれば、

より効果的な広告の作成やツイートの伝達範

囲の拡大につながる可能性があるだろう。 
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nt/tree/main/colab 


