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あらまし 本研究では，Twitter上に断片的に投稿されるユーザの旅行体験をまとめて検索できる手法を提案する．旅

行体験は一連の行動から構成されることが多い．このような旅行体験における時空間の連続性を考慮して，旅行体験

とツイートとの関連性を時間・空間・内容から計算し，体験ごとに整理してユーザに提示する．また，本稿では提案

手法の評価実験を行い，時空間の連続性を考慮した関連度を用いることにより，キーワード検索の結果による組織化

よりも高精度の組織化が行えることが確認された．
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1. は じ め に

近年，インターネット上ではマイクロブログや SNS などの

ユーザが自ら情報を発信するメディアである CGM（Consumer

Generated Media）が急速に普及してきている．CGMにはユー

ザ体験についての情報が大量に蓄積されているが，蓄積された

情報を整理・活用するための技術の開発は十分に進んでいない

という現状がある．

特に，代表的なマイクロブログである Twitter（注1）は，1 つの

投稿が 140文字以内と短く，ユーザが体験したことをリアルタ

イムで気軽に投稿できる点が特徴である．多くのユーザがリア

ルタイムに体験を投稿する代表的な場面が旅行であり，旅行中

のユーザが，ある場所を訪れた感想をその場で撮った写真とと

もに Twitter に投稿する，というような利用が一般的となって

きている．

一方で Twitterに投稿されたコンテンツの共有や整理，検索な

どの技術は発展途上である．そのため，例えば以前の旅行につ

いて振り返るために過去の Twitterの投稿を見返そうとしても，

Twitterで過去の投稿を閲覧するには最新の投稿から順に遡って

いくしかなく，それにも制限があるため，一度投稿した書き込

みを後から見返したり整理したりすることが困難である．また，

Twitter では 1 日に 1 人のユーザが何回も投稿することが多い

ため，旅行などの体験コンテンツの共有がされにくいといった

問題点もある．さらに，ある旅行体験についての投稿を検索し

ようとしても，1つの投稿が短い Twitterでは，同じ体験が複数

の投稿に分けて記述されていたり，その体験を表すキーワード

が省略された投稿が多かったりするので，従来のキーワードに

よる検索だけでは漏れが生じるという問題も起こっている．

また，Twitterの普及に伴い，従来はブログや SNSの日記な

どをメインとして投稿していたユーザが，Twitterを中心に普段

の出来事を投稿するようになった，というケースも存在する．

こうしたユーザは一度 Twitterに書いたことをもう一度ブログや

（注1）：http://twitter.com

SNS に投稿しない，またはブログなどを使う場合でも Twitter

とは違った視点からの投稿となるという場合が多い．こうした

状況も情報の共有がされにくくなる一因となっている．

こうした問題を解決するために，本研究では Twitter 上に投

稿されたコンテンツの中から，ある旅行体験を表すツイートだ

けをまとめて整理できる手法を提案する．一般的な旅行体験で

は，数時間や数日などある一定の時間内に移動しながらいろい

ろな場所を訪れていくため，旅行体験を表すツイートには時間

の連続性と空間の連続性が存在する．そこで，従来の検索のよ

うにキーワードのみを用いて整理するのではなく，時間の連続

性と空間の連続性も考慮して旅行体験を表す投稿を完全に網羅

した整理を行い，その検索結果によって Twitter 上のコンテン

ツを旅行体験という観点から組織化する手法を提案するのが本

研究の目的である．

2. 関 連 研 究

近年，Twitterに関する研究が盛んに行われている．青島ら [1]

はマイクロブログの特徴を考慮した Twitter上の投稿に対する

制約付きクラスタリングの手法を提案している．藤坂ら [2]は

Twitterの投稿に付加されたジオタグを用いて特定の地域で発生

したイベントを発見し，その影響範囲を推定する手法を提案し

ている．Wuら [3]は Twitter上でマスメディアや有名人などか

ら一般ユーザへどのように情報が伝わっていくかを調査してい

る．Castilloら [4]は Twitter上の情報が信頼できるものである

かどうかを教師あり学習に基づく方法を利用して判別する手法

を提案している．

文書から個人の経験を抽出する経験マイニングという研究も

行われている．倉島ら [5]はブログに書かれた経験の状況，行

動，主観の関係をルールとして抽出する手法を提案している．

また，個人の経験をライフログとして整理する研究も行われて

いる [6]．

Twitterからユーザ体験を検索するための手法は有光ら [7]に

よっても提案されている．有光らの手法ではユーザ体験をいく

つかの行動によって定義し，それぞれの行動は決められた順に



図 1 提案手法によるツイートの組織化の流れ

遷移していくものとしているが，本研究では旅行体験をいくつ

かの地名によって定義し，その際に空間の連続性を考慮してい

る点，また，旅行体験を定義する地名列に含まれるそれぞれの

地名が出現する順番は特に指定していない点が異なる．

3. 提 案 手 法

旅行体験は，地名の系列で表すことができる．例えば，京都

を観光する場合には，最初に八坂神社を見学し，それから高台

寺に寄り，その後清水寺に向かうといったコースが考えられる．

この旅行体験を表すツイートの中にも八坂神社や清水寺といっ

た地名を含むツイートが存在する可能性が高いため，このコー

スを観光した体験を「八坂神社，高台寺，清水寺」という地名

の系列で表現することができる．このように，本稿における旅

行体験を表すツイートとは，一連の観光体験を表すツイートの

系列で，いくつかの地名の系列で表されるものとする．

図 1に提案手法によるツイートの組織化の流れの概略を示し

た．以下でそれぞれの段階で行う処理について述べる．

提案手法では，Twitter上のツイートに対して，整理したい旅

行体験を表す地名の系列を入力とし，旅行体験を表すツイート

の系列を出力とする．例えば，あるユーザ A が自分が以前訪

れた京都旅行について書いたツイートを検索する場合は，ユー

ザ Aのツイート全体に対して地名列「八坂神社，高台寺，清水

寺」を入力とし，京都旅行で八坂神社や清水寺などを訪れた体

験を表すツイートを組織化し，整理したい体験を表すツイート

の系列としてまとめてユーザに提示する．

なお，ユーザが入力として与える地名列には，必ずしもその

旅行体験を表す地名が全て含まれる必要はない．ユーザが探し

たい旅行体験で訪れた地名や名所の名前を全て覚えていなくて

も，1つでも訪れた場所を覚えていれば，それを地名列として

入力すればよい．例えば，「清水寺」という地名だけを地名列と

して与えても，空間の連続性などを考慮してその旅行で他に訪

れた八坂神社や高台寺などに関するツイートも検索することが

できる．つまり，本研究の目的は，与えられた不完全な地名列

に含まれる地名から，与えられた地名に関する情報だけでなく

それ以外の地名に関する情報も補完して検索を行うことである

ともいえる．

また，本来であれば旅行体験から地名列への展開，ここでは

「京都」という体験全体を表す地名から「八坂神社，高台寺，清

水寺」という具体的に体験を表す地名列への変換作業が必要と

なるが，本稿では最初から地名列を入力として与えるものとし，

旅行体験から地名列への自動的な展開については今後の検討課

題とする．

整理したいユーザのツイートのうち実際に関連度を計算する

ツイートの範囲については，地名列によるキーワード検索や，

件数や投稿時間の差などを利用して絞り込んでおく方法も考え

られるが，本稿では与えられたユーザのツイート全てを関連度

の計算対象とした．

空間の連続性や内容の関連性を求めるために，候補となるツ

イートの本文に対して MeCab（注2）を用いて形態素解析を行う．

形態素解析の結果や，それ以外にツイートから得られる情報を

利用して，検索によって得られた体験を表す投稿の候補となる

ツイートに対し検索したい旅行体験との関連度を計算する．そ

して，関連度が一定値以上のものを求める旅行体験を表すツ

イートとする．候補となるツイートの旅行体験との関連度は，

ツイートの時間の連続性，空間の連続性，内容の関連性を考慮

して決定する．それらを考慮した関連度の指標として以下の指

標を用いる．

• 内容関連度 (3. 1節)

主に内容の関連性を考慮した指標として，地名とツイート中に

含まれる単語の共起度を用いる．ある場所との関連が強い単語

は，その地名との共起度が高いという特徴に着目している．

• 時間関連度 (3. 2節)

主に時間の連続性を考慮した指標として，地名を含むツイート

との時間間隔を用いる．旅行体験を表す一連のツイートは投稿

時間が近接しているという特徴に着目している．

• コンテキスト関連度 (3. 3節)

周辺のツイートの影響を考慮した指標である．1つの話題が複

数のツイートに断片化して投稿されることが多いという特徴に

着目し，内容関連度と時間関連度の結果を統合した結果に前後

のツイートの影響を加味して最終的な関連度を決定する．

これらの指標により関連度を計算する．一定の値以上の関連

度を持つツイートを求める体験を表すツイートとし，組織化を

行う．

以下でそれぞれの指標の詳細について述べる．

3. 1 内容関連度

内容の関連性と空間の連続性を考慮した指標として，地名と

ツイート中に含まれる単語の共起度を用いる．検索したい旅行

体験を表す投稿の候補となるそれぞれのツイートについて，ツ

イートに含まれる地名以外の単語と，旅行体験を表す地名との

共起度を求める．ツイートに含まれる単語と旅行体験を表す地

名との関連性が高いほど，そのツイートは求める旅行体験とよ

り強く関連している，という仮定に基づいている．

例えば，八坂神社でおみくじを引いた体験について記述した

ツイートに「おみくじ」という単語のみが現れ「八坂神社」と

いう単語は現れていない場合，従来のキーワード検索によって

「八坂神社」をクエリとして検索を行っても，おみくじについ

て記述したツイートは検索結果に含まれない．しかし，「おみく

（注2）：http://mecab.sourceforge.net/



じ」という単語が「八坂神社」という地名と強く関連している

という情報を考慮して「おみくじ」を含むツイートに高い関連

度を与えることによって，八坂神社についての検索結果におみ

くじを引いた体験について記述したツイートを含めることがで

きる．

ツイート中に含まれる単語と地名の共起度を求めるために，

まず，共起を求める対象となる地名について共起度計算を行う

ための共起辞書を作成する．そして，その共起辞書を利用して

各ツイート中の単語について対象となる地名との共起度計算を

行い，その結果をもとにツイートと旅行体験を表す地名との関

連度を決定する．

3. 1. 1 共起辞書の作成

本研究で扱う共起辞書は，Twitter上の投稿から作成する．地

名と関連性の高い単語を幅広く収集するために，共起辞書の作

成においては，一般に公開されているツイート全体からツイー

トを収集する．

単語との共起度を求める対象となる地名には，次の 2種類が

ある．

（ 1） クエリとなる地名列に含まれる地名

（ 2） 地名列に含まれる地名が表す場所の周辺の場所を表す

地名

例えば，「八坂神社，高台寺，清水寺」という地名列に対して

単語との共起度を求める場合には，地名列に含まれる 3つの地

名に加えて，祇園や二年坂，円山公園といった 3つの地名の周

辺にある地名についても共起を計算する．

これらの対象となる地名それぞれについて，地名をキーワー

ドとして Twitter API（注3）による検索を行い，検索結果として得

られたツイートを地名ごとに蓄積しておく．地名ごとに蓄積さ

れたツイートの本文に対して形態素解析を行い，出現した単語

と，それぞれの単語が出現したツイートの数を記録する．この

単語と出現回数の組を地名ごとに記録したものが，本研究で扱

う共起辞書となる．

地名列に含まれる地名の周辺の地名は，本来ならば Google

Maps API（注4）などを用いて自動的に取得するのが望ましいが，

本稿ではあらかじめ指定しておいた地名列について，その周辺

の地名もいくつか与えておくものとする．そして，本稿では地

名列に含まれる地名と，与えておいた周辺の地名について共起

辞書をあらかじめ作成しておき，それを利用して共起度の計算

を行うものとする．

3. 1. 2 共起度の計算

まず，地名列の地名 p1, p2, ..., pn，およびそれらの近くの地

名 q1, q2, ..., qm において，それぞれの地名について地名 pk と求

める単語 wとの共起度 Co(pk,w)を Jaccard係数により求める．

Jaccard 係数とは集合の共起を表すためによく用いられる指標

であり，2つの語のうちどちらか一方が出現した集合のうち，2

つの語が同時に出現した集合の割合を表すものである．

Co(pk,w) =
|pk ∩ w|
|pk ∪ w| =

|pk ∩ w|
|pk | + |w| − |pk ∩ w| (1)

（注3）：http://dev.twitter.com/

（注4）：http://code.google.com/intl/ja/apis/maps/

|pk ∩ w|を pk と wを共に含むツイートの個数，|pk ∪ w|を pk

と w のどちらか一方のみを含むツイートの個数，|pk |，|w| を
それぞれ pk，w を含むツイートの個数とすると，Co(pk,w) は

Jaccard係数の定義から (1)式ように表される．(1)式は地名 pk

について共起度を計算したものであるが，周辺の地名 ql につい

ても同様に計算できる．

次に，(1)式によって求められた地名と単語の共起度に基準と

なるツイートに含まれる地名と地名列に含まれる地名との距離

によって計算される重みを掛け合わせることで，空間の連続性

を関連度の計算に反映させる．例えば，あるツイートの前後に

「円山公園」という地名を含むツイートが存在したとする．円

山公園は八坂神社のすぐ近くにあるため，前後に「八坂神社」

を含むツイートが存在しなかったとしても，円山公園と八坂神

社の位置関係からある程度は八坂神社に関連したツイートであ

ることが推測できる．そして，その関連の度合いは，ツイート

に含まれる地名が表す場所とクエリとなる地名列に含まれる場

所の距離が近いほど求める旅行体験と強く関連している，とい

う仮定に基づいて，地名列の地名との距離が近いほど値が大き

くなるような重み付けによって表すことができる．

ここで利用するのが，戸田らの研究 [8]などで提案されてい

る指数関数逓減モデルである．戸田らの研究では，タイムスタ

ンプを持つ文書について，文書間のタイムスタンプの差が大き

くなるほど話題の類似度が減少する，という仮定に基づき文書

間の話題の類似度を指数関数により求める時間類似度という指

標が提案されている．この考え方を地名間の距離に応用するこ

とにより空間の連続性を考慮した重み付けを行う．

この考え方に基づいて，地名列に含まれる地名 pk と単語 w

との，周辺の地名との共起も考慮した共起度 Rco(pk,w)を以下

の (2)式により求める．

Rco(pk,w)=
1

m+1

Co(pk,w)+
m∑

l=1

dist(pk, ql) ×Co(ql,w)

 (2)

dist(pk, ql) = e−µdd(pk ,ql) (3)

(2)式において，地名列に含まれる地名 pk とその周辺の地名

ql(l = 1, ...,m)について，pk と ql の距離 d(pk, ql)を反映した重

み付けが，(3)式の dist(pk, ql)となっている．µd は，内容の類

似度が距離が離れるにつれて逓減していく割合を決定するパラ

メータである．周辺の地名 ql については，単語 wとの共起度

Co(ql,w)とこの重み付けを掛けたものを各地名についてそれぞ

れ計算し，その合計を計算に用いた地名の個数で割ったものが

Rco(pk,w)となる．

そして，これを地名列に含まれるすべての地名 p1, p2, ..., pN，

求めるツイート ti に含まれる単語 w1,w2, ...,wM について合計す

ることで，地名とツイート ti 中に含まれる単語の共起度による

関連度 Rc(ti)を計算することができる．

Rc(ti) =
1

MN

M∑
w=1

N∑
k=1

Rco(pk,w) (4)

3. 2 時間関連度

時間の連続性と空間の連続性を考慮した指標として，地名を



含むツイートとの時間間隔を用いる．検索したい旅行体験を表

す投稿の候補となるそれぞれのツイートについて，地名列に含

まれる地名，及びその地名と近い場所を表す地名を含むツイー

トとの投稿時間の差を計算する．

旅行体験においては，徒歩やバスなどで移動しながらいくつ

かの場所を順に訪れていくため，旅行体験を表すツイートの投

稿時間は近接しているものが多いと考えられる．例えば，旅行

体験を表す一連のツイートの中に「清水寺」という地名を含む

ツイートが存在すれば，そのツイートと投稿時間が近い前後の

ツイートも清水寺について述べている可能性が高い．

そこで，候補となるツイートの投稿時間が地名を含むツイー

トの投稿時間と近いほど候補となるツイートはその地名により

強く関連していると仮定して，前節でも用いた指数関数逓減モ

デルを，候補となるツイートと地名を含むツイートとの時間差

に適用することで，時間の連続性を考慮した関連度を求める．

一連のツイートの中に同じ地名を含むツイートが複数存在す

る場合は，その地名を含むツイートの中で最もその地名と関連

が強いものを時間間隔を求める基準とする．本稿では，手動で

ツイートの内容を判断し，関連度の高いツイートを基準となる

ツイートとした．自動的に関連度の高いツイートがどれか判断

して基準となるツイートを決定する手法の提案については今後

の課題とする．

クエリとなる地名列に含まれる地名を p1, p2, ..., pn，その周

辺の地名を q1, q2, ..., qm，候補となるツイート ti の投稿時間を

time(ti)，地名列の地名 pk の近くの地名 ql を含む基準となるツ

イート t j の投稿時間を time(t j)とし，候補となるツイート ti の

前後に地名を含み基準となるツイートが N 個存在したとする

（t j において j = 1, ...,N）と候補となるツイート ti の前後の地

名を含むツイートとの時間間隔による関連度 Rt(ti)は以下の (5)

式で求められる．

Rt(ti) =
N∑

j=1

dist(pk, ql) × e−µt |time(ti)−time(t j)| (5)

(5)式においても，(3)式で定義した基準となるツイートに含

まれる地名と地名列に含まれる地名との距離による重み付け

dist(pk, ql)を時間間隔による関連度 e−µt |time(ti)−time(t j)| に掛け合わ

せることで，Rt(ti) は時間の連続性に加えて空間の連続性も考

慮した関連度の指標となる．µt は，時間間隔が離れるにつれて

内容の類似度が逓減していく割合を決定するパラメータである．

3. 3 コンテキスト関連度

3. 1節で求めた地名とツイート ti に含まれる単語の共起度に

よる関連度 Rc(ti)と，3. 2節で求めたツイート ti と地名を含む

前後のツイートとの時間間隔による関連度 Rt(ti)の 2つの指標

の結果を統合して，ツイート ti と検索したい旅行体験との関連

度 R(ti)を求める．

まず，地名を含むツイートとの時間間隔による関連度 Rt(ti)

と地名と単語の共起度による関連度 Rc(ti)からツイート ti の前

後のツイートの影響を考慮せずに算出されるツイート ti の関連

度 Rtc(ti)は以下の (6)式で求められる．

Rtc(ti) = Rt(ti)Rc(ti) (6)

(6) 式では，共起度による関連度 Rc(ti) に対して，時間間隔

による関連度 Rt(ti)を重み付けとして掛け合わせている．これ

により，2つの指標の両方を考慮した関連度を求めることがで

きる．

求める旅行体験を表すツイートの中にも，地名との共起度が

極めて低い単語が含まれているものや，地名と共起する単語が

全く含まれないものも存在している．そのようなツイートにつ

いては周辺のツイートの内容から判断できるため，関連度を計

算する際にも前後のツイートが持つ関連度の影響を加味する．

ツイート ti の関連度を求める際に前後の X件のツイートの影響

を考慮するとき，ツイート ti の影響をどの程度加味するかを表

す重み付けを τi とすると，ツイート ti と検索したい旅行体験と

の関連度 R(ti)は以下の (7)式で求められる．

R(ti) =
X∑

x=−X

τi+xRtc(ti+x) (7)

本稿では，ツイート ti の直前のツイートと直後のツイートの

影響のみを考慮するものとする．本稿で求める関連度 R(ti)は，

(7)式において X = 1とした以下の (8)式により計算される．

R(ti) = τi−1Rtc(ti−1) + τiRtc(ti) + τi+1Rtc(ti+1) (8)

R(ti) の値が一定以上のツイートを求める体験を表しているツ

イートとして，ツイートの組織化を行う．

4. 実 験

提案手法における各指標について評価するために，Twitter上

から検索して得られた旅行体験を表すツイートの系列について

提案手法による組織化を行った．組織化の性能の評価には主に

再現率，適合率，F値といった尺度を用い，3.で定義した各指

標による組織化と，従来のキーワードベースの検索結果による

組織化の性能比較，及び各指標間の組織化の性能比較を行った．

4. 1 実 験 方 法

各地名ごとの共起辞書の作成と組織化の対象となるツイート

の収集のために，Twitter API を用いて対象とする地名をキー

ワードとした検索を行い，検索結果として得られたツイートに

ついてツイートの ID，投稿したユーザのアカウント名，投稿時

間，ツイートの本文，返信先のツイートの IDなどを取得した．

今回の評価実験では，「八坂神社，清水寺」という地名列で

表される旅行体験を検索するものとした．3. 1. 2 節における

Rco(pk,w)を算出するために，八坂神社の周辺の地名を祇園，清

水寺の周辺の地名を高台寺とし，八坂神社，祇園，清水寺，高台

寺のいずれかの地名を含むツイートの中から Rco(八坂神社,w)

と Rco(清水寺,w)を求めるための共起辞書をそれぞれ作成した．

今回は，共起辞書の作成と実験対象ユーザの選定についてはと

もに 2012年 1月 2日から 2012年 1月 17日にかけて投稿され

たツイートを対象とした．

八坂神社についての共起辞書を例に挙げて共起辞書の作成法

を述べる．まず，八坂神社を含むツイート，祇園を含むツイー

トのそれぞれについて MeCabを用いてツイートの本文に対し

形態素解析を行い，手動で設定したストップワードを除く名



詞，形容詞，動詞について各単語が出現するツイートの数を

記録する．次に，記録された出現頻度を用いて (2)式における

Co(八坂神社,w) 及び dist(八坂神社,祇園) × Co(祇園,w) を計算

する．今回は，d(八坂神社,祇園)は八坂神社と祇園間の直線距

離とし，その算出には Google Maps APIを用いた．そして，八

坂神社についての計算結果と祇園についての計算結果を統合

し，単語 wと Rco(八坂神社,w)の組を記録したものを共起辞書

とした．

提案手法の評価に用いる組織化の対象となるツイートの収集

は，八坂神社，清水寺を含むツイートの中から，八坂神社を含

むツイートと清水寺を含むツイートの両方を投稿したユーザの

ツイートを検索し，その中から八坂神社と清水寺のどちらか一

方，もしくは両方を訪れた旅行体験についてまとまった量のツ

イートを投稿しているユーザを手動で選定した．

その中から今回の評価実験では 2人のユーザの旅行体験であ

る体験 A，Bを表すツイートについて提案手法による組織化を

試みた．Twitter APIを用いてそれぞれのユーザのツイートを取

得し，取得したツイートの中から「八坂神社，清水寺」の地名

列で表される京都旅行の体験について述べたツイートを正解と

して，取得した各ツイートについて手動で正解，不正解の判断

を行った．

また，3. 2節における基準のツイートについても手動で選定

し，それぞれのユーザのツイートのうち八坂神社及び清水寺を

含むものの中から，最もその地名と関連が強いツイートをその

地名の基準とした．祇園を含む投稿を行ったユーザについては，

祇園についても基準となるツイートを設定し，Rt(ti) の計算に

反映させた．

なお，(3)式，(5)式において関連度を計算する際のパラメー

タである µd，µt の値については，今回の実験では µd = µt = 1

とした．

4. 2 評 価 実 験

提案手法による検索およびツイートの組織化の性能を評価す

るために，3. で提案した以下の 4 つの手法について，テスト

データを用いて評価実験を行った．

• 内容関連度 Rc(ti)のみを用いた組織化 (3. 1節)

• 時間関連度 Rt(ti)のみを用いた組織化 (3. 2節)

• 内容関連度と時間関連度を統合した Rtc(ti)を用いた組織

化 (3. 3節)

• 時間・内容に加えてコンテキストも考慮した関連度 R(ti)

による組織化 (3. 3節)

テストデータとして用いるユーザ A，Bの投稿を Twitter API

を用いて収集し，収集できた全てのツイートを求める旅行体験

を表している可能性のあるツイートとして，各指標による関連

度の計算を行った．

取得できたツイートについて，手動で求める旅行体験を表し

ているものかどうかを判断し，検索における正解集合に含まれ

るツイートを決定した．今回の実験では旅行中にその場で訪れ

た場所について投稿したツイートのみを正解と判断し，京都を

訪れたその日の旅行体験全体を求める旅行体験とした．

今回扱うユーザ A，Bによる京都旅行はどちらも 1日かけて

表 1 正解及び他の話題について述べたツイートの件数

ユーザ 正解件数 他の話題件数 旅行日

A 99 6 2012/1/6

B 69 29 2012/1/2

図 2 Rc(ti) における提案手法とベースラインの F 値の変化

行われたものである．ユーザ Aによる旅行体験 Aについては，

ユーザ Aは前日にも京都旅行の計画のために京都の名所に関す

るツイートを投稿しているが，それらは不正解とした．一方，

ユーザ Bによる旅行体験 Bでは，ユーザ Bは京都を訪れた帰

りに大阪に立ち寄っているが，大阪に立ち寄ったことも含めて

1日の旅行が形成されているため，それに関するツイートは正

解とした．

また，旅行体験に関するツイートは短期間に連続して投稿さ

れるが，体験 A，Bのどちらも各名所を訪れながら，旅行に全

く関係ない話題についても投稿している．不正解集合に含まれ

るツイートのうち，これらの旅行中に投稿された他の話題につ

いて述べたツイートの件数も，正解集合に含まれるツイートの

件数と合わせて表 1に示してある．ユーザ Aよりユーザ Bの

方が旅行中に投稿された他の話題に関するツイートの件数が多

く，このことが関連度の計算に与える影響についても調べる．

提案手法を評価するための指標としては，適合率，再現率，F

値を用いた．評価対象とするユーザ A，Bのツイートについて

Rc(ti)，Rt(ti)，Rtc(ti)，R(ti)をそれぞれ求め，それぞれの指標が

閾値以上であるツイートを求める体験 A，Bを表すツイートと

して組織化を行い，閾値を変化させていきながらそれぞれの結

果について適合率，再現率，F値を計算した．比較対象とする

ベースラインには，各ユーザのツイート本文から今回検索対象

とする地名列により「八坂神社 OR清水寺」という OR検索を

行ったものを用いる．ベースラインについても，得られた結果

に対して適合率，再現率，F値を計算した．

4. 2. 1 内容関連度による組織化の評価

地名とツイート ti 中に含まれる単語の共起度に基づいた内容

関連度 Rc(ti)による組織化の評価を行う．

まず，提案手法とベースラインの比較，及び体験 Aと体験 B

の比較を行った．閾値とする Rc(ti)を変化させたときの体験 A

と体験 Bにおける提案手法とベースラインの F値の変化をまと

めたものが図 2である．体験 A，Bともに Rc(ti)の閾値が 0.02

～0.07程度のときはベースラインよりも提案手法の方が F値が

高くなっている．また，体験 Aと体験 Bを比較すると，Rc(ti)



表 2 Rc(ti) において F 値が最大の時の再現率と適合率

体験 Rc(ti) 適合率 再現率 F 値

A提案手法 0.0375 0.2871 0.2929 0.2900

Aベースライン — 0.7273 0.0808 0.1455

B提案手法 0.0324 0.6400 0.2319 0.3404

Bベースライン — 1.0000 0.0870 0.1600

図 3 Rt(ti) における提案手法とベースラインの F 値の変化

の閾値が 0.055～0.065 程度のときを除きおおむね体験 B の方

が F値が高くなっている．

両体験について提案手法において F値が最大となる時の Rc(ti)

の閾値，適合率，再現率，F値と，ベースラインにおける適合

率，再現率，F値をまとめたものが表 2である．提案手法とベー

スラインを比較すると，両体験ともに提案手法における F値が

ベースラインにおける F値の約 2倍程度になっている．適合率

と再現率についても，ベースラインより適合率の低下を 4～6

割ほどに抑えながら，再現率が約 3倍にまで向上されている．

体験 A と体験 B で性能に差が出た原因を検証するために，

ユーザ A とユーザ B について Rc(ti) が高い順にツイートを並

べ，上位のツイートの内容を比較してみたところ，体験 Aでは

「行く」や「笑」など，ストップワードに設定していなかった

が共起する地名にかかわらず頻出する単語を含む関係のないツ

イートの Rc(ti)が，正解集合に含まれるツイートよりも高くなっ

ていることがわかった．今回の実験では，形態素解析に用いる

MeCab の辞書の修正を行っていないので，「二年坂」などの地

名が「二」「年」「坂」と別の単語に分解されてしまうというよ

うに，本来ひとまとまりである単語がまとまって認識されない

ケースが存在する．このような場合通常ならばストップワード

となりうる「二」などの単語も関係のある単語を推測する手が

かりとなりうるため，今回はあえて設定するストップワードを

最小限にとどめた．そのため，今後辞書の修正やストップワー

ドの追加を行うことで，共起を用いた関連度による組織化の性

能はさらに向上するものと考えられる．

4. 2. 2 時間関連度による組織化の評価

ツイート ti の前後の地名を含むツイートとの時間間隔に基づ

いた時間関連度 Rt(ti)による組織化の評価を行う．

4. 2. 1節と同様に，提案手法とベースラインの比較，及び体

験 Aと体験 Bの比較を行った．閾値とする Rt(ti)を変化させた

ときの体験 A と体験 B における提案手法とベースラインの F

値の変化をまとめたものが図 3である．両体験ともに Rt(ti)の

表 3 Rt(ti) において F 値が最大の時の再現率と適合率

体験 Rt(ti) 適合率 再現率 F 値

A提案手法 0.7020 0.9798 0.9798 0.9798

Aベースライン — 0.7273 0.0808 0.1455

B提案手法 0.8626 0.7416 0.9565 0.8354

Bベースライン — 1.0000 0.0870 0.1600

閾値にかかわらず，提案手法ではベースラインよりも F値が大

きく向上している．

提案手法における体験 Aと体験 Bの F値について比較する

と，Rt(ti)の閾値が 0.8前後～1.0のときは体験 Bの方が F値が

わずかに高く，Rt(ti)の閾値が 0.8以下のときは体験 Aの方が F

値が高くなっている．これは，Rt(ti)が 0.8以上のときについて

は，時間間隔を求める際に基準となるツイートそのものの R(ti)

の値がユーザ B の方が高くなっているためであると考えられ

る．基準となるツイートの Rt(ti)の値は体験 Aでは 0.95前後，

体験 Bでは 0.99前後となっているが，これは体験 Bを表す投

稿の中に「祇園」やその他の八坂神社や清水寺の近く地名を含

むものがなかったために，Rt(ti)の計算の際に体験 Bでは周辺

の地名を含むツイートの影響を考慮できなかったことが原因と

して挙げられる．別のテストデータを用いて検証したり，体験

において八坂神社や清水寺から少し離れている地名についても

Rt(ti)の計算の際に考慮に入れるようにすることによって，この

範囲における体験間の F値の差は解消されるものと考えられる．

一方，Rt(ti)の閾値が 0.8以下のときに体験 Bの方が F値が

体験 Aよりも低い原因としては，旅行中に他の話題について述

べたツイートが体験 Bの方が多いことが挙げられる．両体験を

表すツイートのうち Rt(ti)が高いツイートの内容を検証してみ

たところ，体験 Aでは Rt(ti)が高いツイートのほとんどが正解

ツイートであり，旅行中に他の話題について述べたツイートの

Rt(ti)の値はどれも 0.7前後で他の正解ツイートよりも低い値で

あった．ところが体験 Bでは他の話題に述べたツイートについ

ても Rt(ti)の値が 0.9前後と他の正解ツイートよりも高い値と

なっており，こうした不正解ツイートに閾値以上の Rt(ti)の値

が与えられることが体験 Bにおいて Rt(ti)による組織化の性能

を低下させている原因であると考えられる．

これらの結果から，旅行中に投稿されたツイートの中に他の

話題について述べたツイートが少ない場合は Rt(ti)だけでも高

い精度で組織化が行えるが，旅行中に他の話題についてのツ

イートも多く投稿されている場合には，Rt(ti) のみによる組織

化では精度が低下してしまうことがわかる．

4. 2. 1節と同様に，提案手法において F値が最大となる時の

Rc(ti)の閾値，適合率，再現率，F値と，ベースラインにおける

適合率，再現率，F値をまとめたものが表 3である．この結果

からも提案手法によりベースラインよりも性能が向上している

こと，及び体験 Bよりも体験 Aの方がより高い精度での組織

化が行えることが確認できる．

4. 2. 3 内容関連度と時間関連度を統合した組織化の評価

前後のツイートの影響は考慮せずに，内容関連度と時間関連

度を統合して求めたツイート ti の関連度 Rtc(ti)による組織化の



図 4 Rtc(ti) における提案手法とベースラインの F 値の変化

表 4 Rtc(ti) において F 値が最大の時の再現率と適合率

体験 Rtc(ti) 適合率 再現率 F 値

A提案手法 0.0050 0.6726 0.7677 0.7170

Aベースライン — 0.7273 0.0808 0.1455

B提案手法 0.0070 0.7959 0.5652 0.6610

Bベースライン — 1.0000 0.0870 0.1600

評価を行う．

4. 2. 1節と同様に，提案手法とベースラインの比較，及び体

験 Aと体験 Bの比較を行った．閾値とする Rtc(ti)を変化させ

たときの体験 Aと体験 Bにおける提案手法とベースラインの F

値の変化をまとめたものが図 4である．両ユーザともに，Rtc(ti)

の閾値が約 0.7以下のときはベースラインよりも提案手法の方

が F値が高くなっている．また，体験 Aと体験 Bの F値の比

較についても，体験 Aの方が体験 Bの F値よりも多少高くなっ

ているものの，閾値の変化による F値の変化の傾向は両体験と

もに類似している．

体験 Aと体験 Bのツイートのうち Rtc(ti)の値が高いツイー

トについて内容を調べてみると，Rc(ti)による組織化の際に体

験 A で起きていた特定の語を含むツイートに高い値が与えら

れてしまう問題や，Rt(ti)による組織化の際に体験 Bで起きて

いた旅行中に投稿された他の話題についてのツイートに高い値

が与えられてしまう問題がどちらもある程度解消されているこ

とがわかった．この結果から，Rc(ti)や Rt(ti)を単独で用いてい

たときに生じていた問題がツイートの組織化に与える影響が，

2つの指標を組み合わせた Rtc(ti)を用いることによって低減さ

れ，体験 A，体験 Bのどちらについても同程度の精度で組織化

が行えるようになったことがわかる．

4. 2. 1節と同様に，提案手法において F値が最大となる時の

Rc(ti)の閾値，適合率，再現率，F値と，ベースラインにおける

適合率，再現率，F値をまとめたものが表 4である．この結果

から，体験 A，Bともに提案手法ではベースラインと比べて F

値が 4～5倍程度向上し，適合率の低下をわずかに抑えながら

再現率を大きく向上させることができたことがわかる．

4. 2. 4 コンテキスト関連度も加味した組織化の評価

コンテキスト関連度により前後のツイートの影響を考慮して

求めたツイート ti の関連度 R(ti)による組織化の評価を行う．今

回の実験では，(8)式において τi = 0.5，τi−1 = τi+1 = 0.25とし

て R(ti)の計算を行った．τi の値を変化させることで関連度 R(ti)

図 5 R(ti) における提案手法とベースラインの F 値の変化

表 5 R(ti) において F 値が最大の時の再現率と適合率

体験 R(ti) 適合率 再現率 F 値

A提案手法 0.0131 0.9189 0.6869 0.7861

Aベースライン — 0.7273 0.0808 0.1455

B提案手法 0.0056 0.6957 0.6957 0.6957

Bベースライン — 1.0000 0.0870 0.1600

における組織化の性能も変化することが予想されるが，τi の値

の変化が関連度 R(ti)に及ぼす影響の評価は今後の課題とする．

4. 2. 1節と同様に，提案手法とベースラインの比較，及び体

験 Aと体験 Bの比較を行った．閾値とする R(ti)を変化させた

ときの体験 A と体験 B における提案手法とベースラインの F

値の変化をまとめたものが図 5である．

ベースラインとの比較では，体験 Aは R(ti)の閾値が 0.06前

後より小さいとき，体験 Bは R(ti)の閾値が 0.09前後より小さ

いときに提案手法の方が F値が高くなっている．

4. 2. 1節と同様に，提案手法において F値が最大となる時の

Rc(ti)の閾値，適合率，再現率，F値と，ベースラインにおける

適合率，再現率，F値をまとめたものが表 5である．図 4と図

5との比較，及び表 4と表 5の比較からは Rtc(ti)による組織化

に比べ Rt(ti)による組織化の方が F値が体験 Aでは約 10%，体

験 Bでは約 5%向上していることが読み取れる．また，このこ

とに伴い Rtc(ti)による組織化に比べ R(ti)による組織化では体

験 Aと体験 Bの性能の差もより大きくなっている．

R(ti)の値が大きいツイートの内容についても検証してみたと

ころ，体験 Aでは R(ti)の値が大きいツイートはほとんどが正

解となるツイートであり，Rtc(ti)を用いた組織化よりも性能が

向上していることがツイートの内容からも読み取れた．ところ

が体験 Bでは，正解ツイートにより高い R(ti)の値が与えられ

るようになった点は体験 A と共通しているが，それと同時に

Rtc(ti)では低い値が与えられた旅行中に他の話題について述べ

たツイートに対しても，前後のツイートの影響を加味すること

で R(ti)に再び高い値が与えられるようになってしまっているこ

とがわかった．これらの現象が両体験間の組織化の性能差を生

む原因となっていることが考えられる．

4. 2. 5 指標間の比較

前節までは 4つの指標による組織化のそれぞれについて性能

を評価してきたが，ここでは各指標間の性能を比較する．

体験 Aと体験 Bの投稿を Rc(ti)，Rt(ti)，Rtc(ti)，R(ti)の指標



(a) 体験 A (b) 体験 B

図 6 適合率-再現率曲線

表 6 適合率が 0.23 以上 0.55 以下の範囲に含まれるツイートの分類
手法 範囲内件数 正解件数 他の話題件数

Rtc(ti) 31 23 2

R(ti) 37 23 7

を使って組織化を行った時の体験ごとの適合率と再現率の変化

を示した適合率-再現率曲線が図 6である．

体験 Aについては，Rt(ti)による組織化の性能が極めて高く

なっていることがわかる．これは，旅行中の他の話題の投稿が

少ないために，時間の連続性を考慮するだけでも求める体験

を表すツイートを高い精度で組織化できるためである．また，

Rtc(ti)と R(ti)については，再現率にかかわらず R(ti)の方が高

い適合率を示している．このことから，体験 Aにおいては関連

度を決定する際に前後のツイートも考慮したほうがよい結果が

得られるということがわかる．

体験 Bについては，Rt(ti)の適合率が全体的に体験 Aよりも

低くなっており，Rtc(ti) や R(ti) との適合率の差も体験 A より

少ない．これは，旅行中に他の話題が多く投稿されているため

に，時間の連続性を考慮するだけでは検索結果に関係ない話題

についてのツイートも含まれてしまうためである．

また，Rtc(ti) と R(ti) については，再現率が約 0.23～約 0.55

のときには Rtc(ti)の方が適合率が高く，それ以外の範囲の再現

率においては R(ti) の方が適合率が高くなっている．その原因

を検証するために，Rtc(ti)による組織化と Rc(ti)による組織化

の結果それぞれに対して，前後のツイートの影響を考慮しない

Rtc(ti)の方が適合率が高くなっている再現率が約 0.23～約 0.55

のツイートにおいて正解ツイート，旅行中の他の話題に述べた

ツイートが何件存在するかを調べた．

その結果，表 6 のように R(ti) の方に旅行中の他の話題につ

いてのツイートがより多く含まれており，本来不正解となるべ

きツイートについても，直前や直後のツイートの関連度が高い

とそのツイートにも高い関連度が与えられて組織化による検索

結果に含まれてしまうことがわかった．R(ti)で再現率がこの範

囲に含まれる他の話題についてのツイートの内容を調べると，

内容自体は旅行に全く関係のない他のユーザの投稿への返信や，

リツイートなどが多く，そのツイート自体の内容の関連性が低

くても直前や直後のツイートが関連度の高い正解ツイートであ

るために R(ti)の値も高くなってしまったものと考えられる．こ

れを解決するための方法としては，R(ti)を導出する (8)式にお

いてより適切な τi の値を与える，また，その重み付けを内容に

応じて動的に変化させるなどの方法が挙げられる．

Rc(ti)の性能が他の指標よりも低くなっている点は，4. 2. 1節

で述べたように辞書の修正などにより形態素解析の精度を向上

させることで解消されると考えられる．Rc(ti)の値は Rtc(ti)や

R(ti)の値に大きな影響を及ぼすため，Rc(ti)による組織化の性

能向上に伴って Rtc(ti)や R(ti)による組織化の性能も向上する

ものと思われる．

5. ま と め

本研究では，Twitter上のあるユーザの投稿を旅行体験ごとに

組織化する手法について提案した．提案手法では，旅行体験が

持つ時間と空間の連続性や内容の関連性，前後のツイートの影

響などに着目し，内容関連度，時間関連度，コンテキスト関連

度の 3つの指標を用いて検索したい旅行体験とツイートとの関

連度を求め，組織化を行った．

評価実験では，提案手法におけるツイートの組織化の性能に

ついて評価した．キーワード検索による組織化と比較した結果

では，提案手法の方が高い F値を示していることが検証され，

適合率の低下を最小限に抑えながら高い再現率が得られた．ま

た，最終的な関連度を決定する際に直前や直後のツイートの影

響も加味することでより高い精度で組織化することができた．

今後の課題としては，共起度計算の精度向上のための形態素

解析の設定の見直し，時空間連続性を考慮した共起辞書の作成，

コンテキスト関連度の計算における重み付けの検討，内容関連

度の計算におけるリプライやリツイートの利用，地名列への展

開の自動化などが挙げられる．
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