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あらまし ツイートから特徴を抽出し、投稿位置と対応をさせることで、Twitterを実世界を観測するリアルタイムセ

ンサと考えることができる。しかし多くのツイートには位置情報が付加されていないために、Twitterをリアルタイ

ムセンサとして活用することは困難である。そこで本研究では、ツイートの投稿位置を推定することで、より多くの

ツイートに位置情報を付加する問題に取り組む。提案する手法では、1件のツイート内容のみを使用して推定を行う。

また、ツイート中の単語から地理的な分布に偏りのない単語を除く手法を提案し、推定精度が向上することを示す。
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1. は じ め に

Twitter（注1）は、ツイートと呼ばれる短文を投稿することがで

きるソーシャル・ネットワーキング・サービス (SNS)である。

Twitterユーザは、ツイートに自身の近況などをリアルタイム

に記述し、同時に記述時の位置情報（ジオタグ）を付加して投

稿する場合もある。ツイートから特徴を抽出し、付加された位

置情報と組み合わせることで、その瞬間における地域の特徴を

知ることができる。このことから、Twitterは実世界でのイベ

ントを観測するリアルタイムセンサ（ソーシャルセンサ）とし

て活用することが可能である。ソーシャルメディアをセンサと

して活用する研究は、これまでに数多く行われている [1]。

Twitterをリアルタイムセンサとして活用する利点の１つと

して、一般的なセンサでは観測できない事象を観測できること

が挙げられる。例えば、一般的なセンサでも地震や台風などの

災害自体を観測することはできるが、人的被害の状況や支援物

資の不足を観測することは困難である。2011年 3月 11日に発

生した東日本大震災では、実際に Twitterがこのような情報伝

達の手段として利用されており [2]、Twitterをリアルタイムセ

ンサとして活用することには十分な意義があるといえる。

Twitterをリアルタイムセンサとして活用する場合に問題と

なるのは、位置情報が付加されたツイートが少なく [3]、日本語

のツイートにおいても約 0.18%しか存在しないことである [4]。

そのため観測できる情報が少なく、実際に Twitterをリアルタ

イムセンサとして活用することは困難である。投稿位置の推定

によって、できるだけ多くのツイートに位置情報を付加するこ

とができれば、この問題を克服できると考えられる。

本研究では、各地域における単語の出現頻度を学習し、位置

情報が付加されていないツイートの投稿位置を推定する。ツ

イート (投稿内容) には地域を特定することのできる単語が含

まれていると考えられるため、本研究では 1件のツイートのみ

（注1）：https://twitter.com (accessed 2015–03–20)

を使用して投稿位置の推定を試みる。また、ツイートに含まれ

る単語から地理的な分布に偏りのない単語 (ノイズ) を取り除

くことで、推定精度が向上することを示す。

2. 関 連 研 究

Twitterをリアルタイムセンサとして活用するための研究は、

これまでにも多く行われている [1]。Aramakiら [5]は、Twitter

からインフルエンザの流行を検出する方法を提案し、都道府

県単位でインフルエンザの流行を可視化している（注2）。Sakaki

ら [6]は Twitterを用いて日本で発生した震度 3以上の地震の

震源地を高精度で特定している。

SNS を用いて位置情報推定を行う研究は多く存在する。推

定手法としては、投稿内容などを用いて推定を行うコンテンツ

ベースの手法とユーザの友人関係などを用いて推定を行うグラ

フベースの手法という 2つの手法に大きくに分けられる。

コンテンツベースの手法では、推定対象となるエリアごとに

単語の出現頻度を学習し、投稿内容に含まれる単語を用いて位

置情報を最尤推定することが多い。SNS に投稿される文章に

は、地理的な分布に偏りのない単語が多く含まれている。これ

らの単語をノイズとして除き、地理的な分布に偏りのある単語

(地域語)を抽出する手法として地域語フィルタが用いられる場

合がある。Chengら [3]がユーザの居住地を推定するために提

案した地域語フィルタでは、地理的に狭い範囲にのみ出現する

単語を地域語とする。三木ら [7]らは、ツイートの投稿位置を

推定するために TF–IDF [8]の概念を用いた地域語フィルタを

提案している。三木らの提案した地域語フィルタでは、地域語

の時間的局所性を考慮しており、一定期間ごとに地域語を更新

することで、推定精度が向上したと報告している。地域語フィ

ルタの他に、ツイートが投稿される位置がまばらであること

から、頻度情報をスムージングする手法も提案されている [3]。

単語の出現頻度の学習については、これまでに述べたようにツ

（注2）：http://mednlp.jp/influ (accessed 2015–03–20)



イートのジオタグに含まれる位置情報を用いて学習を行うもの

が多いが、伊川ら [9]は、位置情報サービス (Foursquare（注3）な

ど)から投稿されたツイートを用いて学習を行っている。

グラフベースの手法では、友人の居住地の位置情報を用いて

ユーザの居住地を推定する場合がある。Backstrom ら [10] は

Facebook（注4）で居住地が記述されたユーザを用いて学習を行

い、友人は近くに住んでいるという仮説から、居住地の推定を

推定している。

本研究では、三木らと同様にコンテンツベースの手法によっ

てツイートの投稿位置を推定する。三木らによる投稿位置推定

は、推定を行ったツイートについての推定精度 (適合率)向上と

地域語の特定精度向上を目的にしていたが、本研究では、全て

のツイートを対象とした推定精度 (再現率)向上を目的とする。

多くのツイートに位置情報を付加することができれば、Twitter

をリアルタイムセンサとして活用することが可能になる。

3. 提 案 手 法

3. 1 概 要

本研究では、位置情報付きツイートに含まれる単語から、各

エリアの単語の出現頻度を学習し、位置情報が付加されていな

いツイートの投稿位置を推定する。ツイート (投稿内容)には、

方言やランドマーク名など、地理的局所性のある単語が含まれ

ていると考えられる。これらの単語の分布を用いることで、位

置情報が付加されていないツイートの投稿位置を推定できる可

能性がある。そのため、本研究ではツイート内容のみを使用し

て投稿位置を推定する。また、Twitterをリアルタイムセンサ

として活用するためにはリアルタイム性が求められることや、

ツイート数の少ないユーザのツイートに対しても投稿位置を推

定できることが望ましいため、推定に使用するのは 1 件のツ

イート内容のみとする。

投稿位置の推定は、式 (1) を用いた最尤推定によって行う。

Aは推定対象エリアの集合 (4.1節で詳述)、aは推定対象エリ

ア、Wt はツイート tに含まれる単語の集合、p(w)はデータ中

で単語 wが出現する確率、p(a|w)は単語 wがエリア aで出現

する確率である。

arg max
a∈A

p(a; t) =
∑

w∈Wt

p(a|w)p(w) (1)

これは単純にツイート内容のみを用いた推定であり、このまま

では以下の 2つの問題が存在する。

• ツイートに含まれるほとんどの単語は、地域を特定する

ための重みが小さい

• ツイートの分布がまばらであるため、観測誤差による影

響が大きい

これらの問題を克服するために、Chengら [3]は地域語フィル

タと頻度情報のスムージング手法を提案した。地域語フィルタ

とは、ツイートに含まれる単語から地域語とノイズを分類する

手法である。頻度情報のスムージングとは、エリアごとの単語

（注3）：https://ja.foursquare.com (accessed 2015–03–20)

（注4）：https://www.facebook.com (accessed 2015–03–20)

の出現頻度を平滑化することによって、観測誤差を小さくする

ための手法である。Chengらは、地域語フィルタが推定精度を

大きく向上させ、頻度情報のスムージングによる推定精度向上

は大きくなかったと報告している。

本研究では 1 件のツイート内容のみを用いて推定を行うた

め、ツイートに含まれる単語の不足も問題となる。ツイートに

は最大でも 140文字しか記述することができないため、推定に

使用できる単語は少ない。そのため、以下の 2つの要因によっ

てツイートの投稿位置を推定できない場合がある。

• ツイートに含まれる単語が全て未知語である

• 地域語フィルタによって、ツイートに含まれる全ての単

語がノイズとして除かれた

ここで問題とするのは、地域語フィルタで多くの単語を除くこ

とによって、位置の推定が行えなくなることである。位置を推

定できないツイートが増えると、推定精度 (再現率)の低下に繋

がる。そのため、多くの単語を除かず、推定精度を向上させる

ことのできる地域語フィルタが必要となる。

3. 2 単語の出現頻度の学習

提案手法はエリアごとの単語の出現頻度を用いてツイートが

投稿されたエリアを推定する最尤推定であり、全てのエリアに

ついて各単語の出現頻度を学習する必要がある。そのため、位

置情報が付加されたツイートに対して形態素解析を行い、単語

の集合に分割する。さらに、エリアデータの境界情報から、ツ

イートが投稿されたエリアを特定し、エリアと各単語の出現頻

度を対応づける。

3. 3 ノイズとなる単語の除去

本研究では、ツイートの位置が推定できなくなるという問題に

対処し、推定精度を向上させる地域語フィルタとして TF–IAF

フィルタを提案する。TF–IAFフィルタは、情報検索などで用

いられる TF–IDF [8]の概念を地域語フィルタに適用したもの

である。C(w)を単語 wの総出現回数、Aを推定対象エリアの

集合、Aw を単語 w の出現したエリアの集合として式 (2)で表

される。各単語について TF–IAFの値を求め、特定の閾値より

も値が小さいものをノイズとして分類する。

TF–IAF (w) = TF (w) ∗ IAF (w) (2)

TF (w) = log(C(w))

IAF (w) = log
|A|
|Aw|

TF–IAF フィルタは、ツイートにおける単語の出現頻度を

TFの値で評価するため、ツイートに含まれる可能性の高い単

語が地域語として判定されやすいという特徴を持っている。そ

のため、位置を推定できくなるツイートが少なくなると考えら

れる。また、投稿位置を推定したいツイートからは地理的な分

布に偏りのない単語 (ノイズ)が除かれるため、推定精度の向上

も期待ができる。

TF–IAFフィルタのもう 1つの特徴として、三木ら [7]とは

異なり、TF–IDFの概念をそのまま地域語フィルタに適用した

ものではない点が挙げられる。TF–IDFの概念をそのまま地域

語フィルタに適用すると TF の計算式が、単語 w の総出現回



数ではなく、あるエリアにおける単語 wの出現回数となる。こ

の場合に計算される TF–IAF の値は、特定のエリアで多く使

用されるという直感的な地域語の判定基準になっているといえ

る。しかし本研究では、地域語の特定精度向上を目的とするの

ではなく、多くのツイートに位置情報を付加することを目的と

しているため、単語の出現頻度を全体で評価し、ツイートに多

く含まれる単語を地域語とすることが重要となる。

3. 4 頻度情報のスムージング

Chengらはスムージングによって推定精度が向上した報告し

ている。本研究では、Chengらが提案した 4つのスムージング

うち、最も推定精度が向上した Lattice-based Neighborhood

Smoothingを使用する。これは、日本を緯度経度 1度単位の格

子状に区切り、それぞれの格子における単語の出現確率を各エ

リアの出現確率に分配する手法である。Lattice-based Neigh-

borhood Smoothing にはスムージングの強さを示すパラメー

タ µと λが存在する。µは格子間のスムージングの強さ、λは

格子から都市へのスムージングの強さを調整するパラメータで

ある。本稿ではこれらのパラメータの値を 0.5で固定し、最適

なパラメータの探索は今後の課題とする。

4. 実 験 設 定

4. 1 エリアデータ

エリアデータとは、学習と推定における領域を区別するため

の境界データと中心座標データである。山や川で隔てられた

エリアでは、生活の様子や文化、方言などが異なる可能性があ

る。地理的な意味を考慮せずに緯度経度でエリアの分割を行う

と、エリアの中で複数の方言が混在してしまう恐れがある。そ

こで、本研究では地理的に意味のある境界で分けられていると

考えられる、都道府県や市区町村の領域データの利用を検討す

る。エリアとして扱う領域は、いくつかの分割の粒度を考える

ことができ、関西や関東などの地方単位や、都道府県単位、市

区町村単位、町丁（丁目や字など）単位などが挙げられる。こ

れらのうち、本研究では市区町村単位の領域をエリアとして使

用する。

エリアデータは総務省統計局の「平成２２年国勢調査（小地

域） 2010/10/01」（注5）から、境界データ (世界測地系緯度経

度・G-XML 形式)を取得した。このデータは、町丁単位で分

けられたデータである。町丁は県番号 (KEN)と県内通し番号

(SEQ NO2)の 2つのメタデータで一意に求まる。それぞれの

データについて、Boundaryタグで囲まれた境界全体を含む矩

形座標データ、Geometryタグで囲まれた境界を示す詳細な座

標データ、Propertyタグで囲まれた都道府県名や中心座標など

を示すメタデータの 3つの情報が含まれている。

本研究では Geometryタグに含まれる詳細な境界データをエ

リアの境界として使用する。また、取得したデータは町丁単位

のデータであるため、本研究でエリアとして扱う市区町村単位

の境界データに変換する必要がある。県番号 (KEN)と県内都

（注5）：http://e-stat.go.jp/SG2/eStatGIS/page/download.html

(accessed 2015–03–20)

市番号 (CITY)の 2つのメタデータで一意に市区町村が求めら

れることから、以下のアルゴリズムによって、市区町村単位の

境界データに変換を行った。

（ 1） (KEN, CITY)の 2つのメタデータをキーとして、町

丁単位のデータをグループ化する

（ 2） 各グループについて、境界データを結合する (境界デー

タ完成)

（ 3） 各グループについて、結合された境界データの重心を

求める (中心座標データ完成)

境界データの結合と重心の計算には、MySQL 5.6 の Multi-

Polygon型と Centroid関数を使用した。

4. 2 ツイートデータ

2013 年 1 月 1 日から 2013 年 2 月 1 日に投稿された位置情

報付きのツイートデータを Twitter Streaming API（注6）を用い

て収集した。さらに、日本国内からの投稿に限定するため、ツ

イートの投稿位置を示すメタデータ coordinates（注7）に指定さ

れた座標が、エリアデータのいずれかのエリアに含まれるツ

イートのみを抽出した。また、Botによる自動投稿の影響を少

なくするために、以下の条件にあてはまるツイートを Botによ

る投稿として除いた。

（ 1） Twitterクライアント名に「NightFoxDuo」を含む

（ 2） ツイート内容に「きつねかわいい！！！」を含む

（ 3） 緯度経度が (34.967096, 135.772691)である

（ 4） Twitter クライアント, アカウント名, 表示名, プロ

フィールのうち、1つ以上に「BOT」「Bot」「bot」「人工無能」

のいずれかを含む

先の 4つの条件の中で (1)(2)(3)は「夜狐八重奏＋（注8）」の

影響を除くことを目的としている。「夜狐八重奏＋」は iOS向

けの Twitterクライアントであり、ツイートのジオタグに京都

府の伏見稲荷大社の座標を自動で追加する機能や、「きつねかわ

いい！！！(X回目)」(Xには投稿回数が入る)というツイートを

自動投稿する機能がある。これらの機能によって多くのツイー

トが本来の位置情報と関係なく京都府伏見区で観測されるた

め、本研究ではこのクライアントのユーザを Botとして扱う。

収集した 4,650,177件のツイートから Botによる投稿を除いた

結果、4,353,276件のツイートが抽出できた。

Twitterをリアルタイムセンサとして活用するためには、ツ

イートが投稿されたときに位置を推定できなくてはならない。

そのため、学習に利用するツイートデータは評価に利用する

データよりも過去に投稿されたものである必要がある。よって、

2013年 1月 1日から 2013年 1月 31日までの 4,226,554件の

ツイートを学習データとし、2013年 2月 1日の 126,722件の

ツイートの評価データとする。

4. 3 評 価 方 法

推定結果の評価には、正解度 (Accuracy)、適合率 (Preci-

（注6）：https://dev.twitter.com/streaming/overview

(accessed 2015–03–20)

（注7）：https://dev.twitter.com/overview/api/tweets

(accessed 2015–03–20)

（注8）：http://www58.atwiki.jp/nightfox (accessed 2015–03–20)



sion)、F値 (F-measure)を用いる。F値は一般的に再現率と適

合率によって求められるが、今回は正解度と適合率を用いて計

算を行う。ただし、正解度は推定対象ツイートのうち推定に成

功したツイートの割合であるため、実質的には再現率と同様の

指標となっている。また、地域語フィルタを評価するための指

標として推定可能割合 (Estimatability)を用いる。各評価指標

は以下の式で表される。

ErrDist(t) = d(lact, lest(t))

Accuracy(T, x) =
|{t|t ∈ T ∧ ErrDist(t) <= x}|

|T |

Precision(T, x) =
|{t|t ∈ T ∧ ErrDist(t) <= x}|

|Test|

F–measure(T, x) =
2 ∗Accuracy(T, x) ∗ Precision(T, x)

Accuracy(T, x) + Precision(T, x)

Estimatability(T ) =
|Test|
|T |

ErrDist(t)はツイート tの実際の位置 lact と推定結果の位置

lest との距離、T は推定対象ツイートの集合、Test は位置を推

定できたツイートの集合、xは推定成功とする最大の距離 (正

解距離)である。

4. 4 Chengらが提案した地域語フィルタとの比較

提案手法の有効性を確認するために、Chengら [3]が提案し

た地域語フィルタとの比較を行う。式 (3)は Chengらが提案し

た地域語フィルタに使用されるモデルである。aは中心となる

エリア、lは単語 wの地域性の強さを示す指標、C は単語 wが

エリア aで出現する確率、Aw は単語 wが出現するエリアの集

合、di はエリア aとエリア iとの距離である。全ての単語につ

いて aと l の値を求め、l について閾値を設けることで地域語

を特定する。

arg max
a,l

f(a, l;w)

=
∑

i∈Aw,i |=a

logCd−l
i +

∑
i/∈Aw,i |=a

log (1− Cd−l
i ) (3)

Cheng らが提案した地域語フィルタと提案手法である TF–

IAFフィルタとをフィルタした単語の特徴について比較する。

単語の特徴による影響と単語数による影響とを分離するため

には、フィルタした単語の数が同程度であることが望ましい。

そのため、式 (3)で l が 1.0× 10−3 の精度で求まらない単語、

および l が限りなく大きくなる単語 (|Aw| = 1)をフィルタし、

TF–IAFフィルタにおいても同程度の単語数をフィルタするよ

うに閾値を設定した。

5. 実 験 結 果

5. 1 推定可能割合と性能の関係

Cheng らが提案した地域語フィルタと提案手法である TF–

IAFフィルタとを用いて推定を行った結果を比較する。

推定可能割合を比較した結果が表 1 である。Cheng らが提

案した地域語フィルタ、TF–IAFフィルタ共に 80%程度の単語

をフィルタしている。フィルタなしのときの推定可能割合約

100%と比べ、Chengらが提案した地域語フィルタでは推定可

表 1 地域語フィルタの比較 – 推定可能割合

フィルタ フィルタした単語の割合 推定可能割合

フィルタなし 0% 99.96%

Cheng 81.39% 47.16%

TF–IAF 83.04% 95.51%

図 1 地域語フィルタの比較 – 正解度

能割合が約 47%と大幅に低下している。この原因として Cheng

らが提案した地域語フィルタでは、単語の地域性の強さを示す

指標 lに、単語の出現頻度が考慮されていないことが挙げられ

る。そのため、ツイートに多く含まれる単語を除き、推定を行

えないツイートが増えたと考えられる。一方、TF-IAFフィル

タでは推定可能割合が約 96%となり、位置を推定可能なツイー

トはほとんど減少しないという結果になった。

正解距離を 10kmから 100kmまで変化させた場合の正解度、

適合率、F値を比較した結果が図 1、図 2、図 3である。正解

度と F値については TF–IAFフィルタが最高性能を示し、正

解距離 30kmにおいて正解度約 43%、F値約 44%となった。適

合率については Cheng らが提案した地域語フィルタが最高性

能を示し、正解距離 30kmにおいて約 58%となった。Chengら

が提案した地域語フィルタの正解度が低くなった原因は、推定

可能割合が大きく低下したためであると考えられる。このこと

から、正解度 (再現率)の向上を目的としている本研究において

は、TF–IAFフィルタがより適した地域語フィルタであるとい

える。そのため以降の実験では、TF–IAFフィルタの性能のみ

を評価する。

5. 2 単語数と性能の関係

フィルタした単語数の変化によって推定性能がどのように

変化するのかを調べる。フィルタする単語数を約 1%単位で変

化させるために、TF–IAFフィルタの閾値を調整した。なお、

TF–IAF の値には同値が多く存在するため、1%単位で単語数

を変化させられなかった区間が存在する。

フィルタした単語数を変化させた場合の推定可能割合を図

4に示す。フィルタした単語が多くなるにつれ、推定可能なツ

イートが減少することが分かる。約 99%の単語をフィルタした

ときの推定可能割合は約 27%となった。

フィルタした単語数を変化させた場合の正解度、適合率、F値

の変化を、図 5、図 6、図 7に示す。正解距離は 10km、30km、



図 2 地域語フィルタの比較 – 適合率

図 3 地域語フィルタの比較 – F 値

50km、100kmと変化させた。図 5と図 7から、フィルタした

単語数が約 83%の時に再現率と F 値が最大になり、フィルタ

した単語数が多すぎた場合と少ない場合との双方で精度が低

下していることがわかる。一方、図 6から、フィルタした単語

が多ければ多いほど適合率が向上することが分かり、正解距離

30kmにおいて約 99%の単語をフィルタしたときの適合率は約

83%となった。このことから、地域語フィルタが地域語を特定

したために正解度が向上したのではなく、ツイート中からノイ

ズとなる単語を取り除くことができたために推定精度が向上し

たと考えられる。

5. 3 都道府県別の性能比較

都道府県別の正解度を比較する。正解距離を 10kmとし、日

本全体での推定結果を都道府県別に評価した結果が図 8 であ

る。人口の多い都道府県では高精度で推定を行えていることが

分かる。特に東京都では約 61%のツイートを 10km以内に推定

できるという結果になった。また、推定結果のマイクロ平均は

正解度、適合率、F 値が約 30%、約 32%、約 31%であり、都

道府県別の推定結果のマクロ平均は正解度、適合率、F値とも

に約 19%となった。

5. 4 時刻別の性能比較

時刻別の正解度を比較する。2月 1日のツイートを 1時間単

位で分割し、時刻ごとに評価した結果が図 9である。正解距離

は 10km、30km、50km、100kmと変化させた。夜間に比べ昼

図 4 単語数による影響 – 推定可能割合

図 5 単語数による影響 – 正解度

図 6 単語数による影響 – 適合率

間の正解度が高い傾向が見られる。また、8 時と 18 時の正解

度が極大値をとっていることから、出勤や退勤の時刻に正解度

が高くなることがわかる。特に 8時は正解度の最大値をとって

おり、正解距離 30kmにおいては約 52%となった。これは、ツ

イートに駅名などが含まれる可能性が高くなるためであると考

えられる。

5. 5 推定結果の例

投稿位置の推定に成功したツイートと失敗したツイートの例

を表 2と表 3に示す。地名や駅名などが含まれているツイート

では推定に成功していることがわかる。推定に失敗したツイー



図 8 都道府県別の推定精度 – 正解度

図 7 単語数による影響 – F 値

図 9 時刻別の推定精度 – 正解度

トでは、地域を特定できないような単語しか含まれないもの、

現在位置と関係のない地名を含んでいるもの、全ての単語が除

かれて推定を行えなかったツイートなどがある。このことから、

本質的に位置を特定できないツイートが存在することが分かる。

推定に成功したツイートの例 3 件について、推定値上位 10

件の結果を図 10、図 11、図 12に示す。赤色で中に黒点のある

マーカーが推定結果 (推定値 1位)の座標である。図 12では東

京周辺に推定候補が集中しているが、図 10、図 11ではいくつ

もの地域にばらけて分布している。これは「高畑」が地名だけ

でなく人名にも用いられることや、地名ではない単語が地域語

図 10 「高畑駅にタッチ！ http://t.co/fcw2uTIa」の推定結果

図 11 「安曇野とうちゃーく！雪、すくなっ(--;」の推定結果

として分類されることにより、特定の狭い範囲に関連付けられ

なかったためであると考えられる。

5. 6 スムージングと性能の関係

スムージングによって推定精度がどのように変化するのか

を調べる。本研究では Cheng ら [3] が提案した Lattice-based

Neighborhood Smoothingを使用しているが、スムージングを



表 2 推定に成功したツイートの例

ツイート内容 正解エリア 正解座標 (緯度, 経度) 推定エリア 推定座標 (緯度, 経度)

高畑駅にタッチ！ http://t.co/fcw2uTIa 愛知県名古屋市中川区 (35.140, 136.853) 愛知県名古屋市中川区 (35.121, 136.853)

安曇野とうちゃーく！雪、すくなっ(--; 長野県安曇野市 (36.301, 137.924) 長野県安曇野市 (36.281, 137.868)

代々木からなかなか動かないなー... 東京都渋谷区 (35.684, 139.705) 東京都渋谷区 (35.644, 139.715)

表 3 推定に失敗したツイートの例

ツイート内容 正解エリア 正解座標 (緯度, 経度) 推定エリア 推定座標 (緯度, 経度)

あーねむ、ねよよー 兵庫県宝塚市 (34.823, 135.344) 東京都港区 (35.628, 139.749)

滋賀に帰ったら一人暮らしでもするか (^^ゞ 三重県四日市市 (34.942, 136.609) 滋賀県大津市 (35.189, 135.906)

帰宅。 埼玉県富士見市 (35.838, 139.553) 推定不可能 -

図 12 「代々木からなかなか動かないなー...」の推定結果

図 13 スムージングによる影響 – 正解度

行わなかった場合の結果と比較することで、その有効性を検証

する。

正解度、適合率、F値を比較した結果が図 13、図 14、図 15

である。正解度、適合率、F値のいずれについても、すべての距

離において、スムージングを行った場合の推定精度が約 1%向上

するという結果になったことから、居住地推定のためのスムー

ジング手法が投稿位置推定にも有効であることが示唆される。

5. 7 エリアの粒度と性能の関係

これまでの実験では、市区町村レベルのエリアデータを使っ

て学習と推定を行った。取得したエリアデータは町丁レベルで

エリアを表すデータであったため、町丁レベルのエリアデータ

図 14 スムージングによる影響 – 適合率

図 15 スムージングによる影響 – F 値

においても学習と推定を行い、地区町村レベルの結果と比較

する。

推定可能割合を比較した結果が表 4である。フィルタした単

語の割合は約 81%とほとんど同じであるが、推定可能割合では

町丁レベルが市区町村レベルより高いという結果になった。こ

れは式 2において、TFの値がエリア数に依存しないことが理

由として考えられる。町丁レベルではエリア数が増加し、IAF

の重みが小さくなったことにより、TFの値を大きく評価した

結果になったといえる。

正解距離を 10kmから 100kmまで変化させた場合の正解度、

適合率、F値を比較した結果が図 16、図 17、図 18である。全

ての結果において、市区町村レベルのほうが高精度で位置を

推定できるという結果になった。これはエリア数が増加したこ

とによって、各エリアにおけるツイートの分布がよりまばらに



表 4 エリアの粒度による影響 – 推定可能割合

エリアレベル フィルタした単語の割合 推定可能割合

町丁 (丁目、字など) 80.70% 99.90%

市区町村 80.73% 97.71%

図 16 エリアの粒度による影響 – 正解度

図 17 エリアの粒度による影響 – 適合率

図 18 エリアの粒度による影響 – F 値

なってしまったためであると考えられる。学習データを増やし

観測誤差による影響を少なくすることができれば、町丁レベル

での推定精度向上に繋がる可能性がある。

6. お わ り に

本研究では、単語の出現頻度を学習し、1件のツイート内容

のみから、投稿位置の推定を行った。さらに、ツイート中か

らノイズとなる単語を取り除く TF–IAFフィルタを提案した。

TF–IAFフィルタは、出現頻度の高い単語を大きく評価するこ

とで、多くの単語を除きすぎるという問題を克服する地域語

フィルタである。TF–IAFフィルタを用いて推定を行った結果

として、位置を推定できないツイートが減少し、推定精度 (再

現率)が向上した。

今回の実験では、地域語フィルタが地域語を特定したために

推定精度が向上したのではなく、ツイート中からノイズとなる

単語を取り除くことができたために推定精度が向上したと考え

られる結果となった。そのため、地域語の特定を行うという観

点ではなく、ノイズを除くという観点で単語のフィルタを行う

ことが推定精度を向上させる可能性がある。

今後の課題として、1件のツイート内容のみではなく、ユー

ザの情報やツイート間の時間的関係を考慮した推定を行うこと

が挙げられる。使用できる情報が増えることで、本質的に推定

を行うことが困難なツイートや単語数が少ないツイートに対し

ても、より正確な投稿位置推定を行えると考えられる。
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