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あらまし  位置依存ソーシャルネットワークの普及により，人々は居場所を中心とした様々な状況をリアルタイ

ムに発信することができるようになっている．これにより，ユーザらをソーシャルネットワーク上に現実空間の様

子を表す「ヒューマン・センサー」として捉えることが可能であり，現実空間の様々な社会的・自然的な現象やイ

ベントを把握するための新たな手段としてその役割が期待されている．しかし，現象やイベントに対する人々の反

応の仕方には多様性があるため，イベント検出のためにヒューマン・センサーを有効に活用するためには，イベン

ト発生時に意味のある反応を示すヒューマン・センサーを発見することが必要である．本稿では，位置依存ソーシ

ャルネットワークで共有されている群衆の経験に基づくヒューマン・センサーモデルを提案し，イベント発生時の

ヒューマン・センサーの反応を分析することにより，素早い状況把握に役立てることができるヒューマン・センサ

ーの発見を目標とする．そのために，反応の仕方に基づきヒューマン・センサーを分類し，有用な反応を示すヒュ

ーマン・センサーのグループを発見し，その反応パターンを優先的にモニタリングすることによって，人々の経験

を効率的に生かしてイベントを検出するためのアプローチを提案する． 
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1. はじめに  

近年，Twitter1や Facebook2に代表されるソーシャル

ネットワークサイトを通して，オンライン上でのユー

ザ間のコミュニケーションを中心としたソーシャルネ

ットワークが普及している．さらに，これらの従来の

ソーシャルネットワークサイトの発達により，現実空

間での人々の居場所を中心とした位置依存ソーシャル

ネットワークが形成され，注目を集めている．位置依

存ソーシャルネットワークが普及した背景には，現実

空間の位置情報を容易に取得して発信することができ

るスマートフォンなどの端末の普及も大きい．  

位置依存ソーシャルネットワークでは，実世界での

人々の経験をほぼリアルタイムで共有することができ

るため，実社会の様子を把握するために役立てること

ができる．実際に，テレビやラジオ，新聞といった従

来のマスメディアが報道するよりも先に，位置依存ソ

ーシャルネットワークを通して共有される人々の経験

や反応が情報源となり，世界各地で発生した社会イベ

ントや自然現象の様子が伝えられた例が増加している．

一例として，2011 年 3 月に発生した東日本大震災の際

には，Twitter に発信される 1 日のツイート数が通常の

1.8 倍に増加した 3と報告されている．そして，位置依

                                                                 
1 Twitter: https://twitter.com/ 
2 Facebook: http://www.facebook.com/  
3 NEC ビッグローブ株式会社 東日本大震災におけ

るツイッターの利用状況について～新たな情報摂

取・共有スタイルの定着～（2011 年 4 月 27 日）
http://www.biglobe.co.jp/pressroom/release/2011/04/2
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存ソーシャルネットワークを利用して多くの人々の経

験を共有することができたため，広域な範囲にわたる

各地の状況を素早く把握することが可能であった．こ

のように，位置依存ソーシャルネットワークにおいて

実社会での行動や感情といった経験を共有している不

特定多数の人々を，現実空間の状況をセンシングして

反応する「ヒューマン・センサー」と捉えることがで

きる．  

ヒューマン・センサーは，これまで一般的にセンサ

ーと呼ばれてきた機械的なセンサーとは異なり，反応

の仕方に多様性がある．まず，機械的なセンサーは，

特定の情報をセンシングすると，専用のセンサーであ

れば，いつでもどのセンサーであっても共通の反応を

示す画一的で安定したセンサーである．例えば，住宅

用火災警報器はどれでも，煙を感知すれば必ず音や音

声により警報を発する．一方，ヒューマン・センサー

の場合，個々のセンサーが様々な情報をセンシングす

ることができ，状況に応じてセンシングした情報を処

理することができるため，反応の仕方に多様性が生じ

る．例えば，雨をセンシングした人々の中には，「雨が

降っているから傘を買った」というように「雨」，「降

る」や「傘」といった語を用いて明白な反応を示す人々

もいれば，「花粉症がましになった」のように，雨につ

いて明白に言及していないが雨が降っていることを連

想させるような反応を示す人々もいる．もちろん，反

応を示さない人々も存在すると考えられる．そこで，

位置依存ソーシャルネットワークにおけるヒューマ

ン・センサーを活用して現実空間の状況を把握するた



 

 

めに，反応の多様性を考慮して，イベント検出に最適

なヒューマン・センサーを見つけ出すことが重要であ

る．  

本研究では，位置依存ソーシャルネットワークで共

有されている人々の経験を用いて実世界でのイベント

を検出するために，このような経験を発信するユーザ

をそれぞれヒューマン・センサーとして活用するアプ

ローチを提案する．そのために，イベントごとに意味

のある反応を示しているヒューマン・センサーのグル

ープを発見し，優先的にモニタリングするべき反応パ

ターンを抽出する．本稿では，位置依存ソーシャルネ

ットワークに投稿されている人々の時空間ライフログ

データを用いて，災害などのイベント検出に最適なグ

ループを抽出する．  

本論文の構成は以下のとおりである．まず， 2 章で

は「ヒューマン・センサー」モデルについて説明し，

関連研究を紹介する．3 章では，現実世界における現

象やイベントに対する人々の反応を抽出することで，

ヒューマン・センサーをモデリングする手法について

述べる．4 章では Twitter から取得した実データを用い

て行った予備実験の結果と考察について述べる．最後

に 5 章でまとめと今後の計画を述べる．  

 

2. ヒューマン・センサーを用いた実空間センシ

ング  

本章では，現実空間・群衆・サイバー空間から成るモ

デルについて紹介し，そのモデルを基盤として作成し

たソーシャルネットワークにおける「ヒューマン・セ

ンサー」モデルについて説明する．また，関連研究と

して，ソーシャルネットワークで共有されている人々

の経験を活用した実世界センシングに関する研究やソ

ーシャルネットワークにおけるユーザ分類に関する研

究を紹介する．  

2.1. 「現実空間・群衆・サイバー空間」モデル  

現実空間で生じる様々な社会的・自然的なイベント

や現象は，人々が示す多様な反応を通してソーシャル

ネットワーク上に映し出されているといえる．このよ

うな考えに基づき，我々はこれまでの研究において，

図 1 に示すような現実空間・群衆・サイバー空間の 3

つの要素から成るモデルを提案してきた．それぞれの

要素を以下のように定義する．  

 現実空間：人々が生活する物理的な空間であり，

群衆の行動や感情に影響を与える様々な社会

イベントや自然現象などが生じる．  

 群衆：実世界で経験したことや感じたことなど

を自由に表現して公開している人々のことを

指す．特に，このような人々の活動は現実空間

で発生する様々な社会イベントや自然現象の

影響を受けている．  

 サイバー空間：情報を検索・取得する際に用い

られる一般的なウェブや，不特定多数のユーザ

のコミュニケーションの場として活用されて

いるソーシャルネットワークサイト，そしてソ

ーシャルネットワークサイトの発展形であり，

現実空間の居場  所を中心とした情報や経験

を共有する場として活用されている位置依存

ソーシャルネットワークサイトなどから成る

空間である．  

 

2.2. ソーシャルネットワークにおけるヒューマン・セン

サー 

本稿では，「現実空間・群衆・サイバー空間」モデ

ルにおけるサイバー空間の中でも，特に群衆を通して

実世界と密接につながっている位置依存ソーシャルネ

ットワークに着目し，これを基盤とした「ヒューマン・

センサー」モデルを提案する．ソーシャルネットワー

クにおけるヒューマン・センサーは，現実空間におけ

る様々な情報をセンシングして，それを自ら処理する

ことで，活動したり意見を発信したり他のセンサーと

コミュニケーションをしたりする自律的なセンサーで

ある．そのため，ヒューマン・センサーの反応の仕方

には多様性がある．例えば，雨をセンシングしたとき

に，雨が降っていることに関する明白な情報を発信す

るセンサーもあれば，明白な表現を用いていないが雨

であることを連想させるような情報を発信するセンサ

ーも存在する．そして，当然のことながら，何の反応

も示さないセンサーも存在していると考えられる．こ

のようなヒューマン・センサーの反応の仕方は，時間

帯や場所などといったセンサーが置かれている状況に

依存し，ダイナミックに変化することが考えられる．

 

図 1．「現実空間・群衆・サイバー空間」モデル  



 

 

例えば，夕方に雨が降っているときには明白な反応を

示すが，夜中に雨が降っているときには反応を示さな

いということも考えられ，センサーとして役に立つ反

応を示すセンサーもあるが，役に立たないセンサーも

あり，非常に不安定である．  

「ヒューマン・センサー」モデルにおいて，個々の

ヒューマン・センサーの反応の仕方を分析し，イベン

ト検出に有用となるセンサーを選別して利用すること

が課題となる．このとき，すべてのヒューマン・セン

サーの反応をモニタリングすることも考えられるが，

膨大な数のヒューマン・センサーの反応を常にモニタ

リングし続けることは現実的でない．実際に，本研究

で着目しているソーシャルネットワークにおけるヒュ

ーマン・センサーは，日本に限定しても 1 ヶ月で

211,361 人にも及んでおり，この数はさらに増加してい

くと考えられるため，モニタリングコストが非常に大

きくなってしまう．反対に，明白な反応を示すセンサ

ーのみを対象とした場合には，そのようなセンサーの

全体数が少ないという問題が生じると思われる．そこ

で，本稿では，ヒューマン・センサーを用いてイベン

トを検出するためにヒューマン・センサーの反応を選

別し，イベント検出に最適なセンサー・グループを発

見する．  

 

2.3. 関連研究  

2.3.1. ソーシャルネットワークを用いた実世界

センシングに関する研究  

ソーシャルネットワークに関する研究はこれまで

数多く行われてきたが，Twitter は近年のソーシャルネ

ットワークを代表するサービスとして世界中の多くの

研究者から注目されている．その中で，ソーシャルネ

ットワークへ現実空間でのセンシング情報を発信して

いる人々をヒューマン・センサーとみなし活用してい

る研究として，Sakaki ら  [7] は Twitter ユーザが発信

した地震に関するキーワードを含むツイートを分析す

ることで，地震を検出するためのシステムを開発した．

我々の過去の研究では，Twitter に発信されている群衆

の経験を通して地域ごとの定量的な群衆行動を分析す

ることで地域の通常状態を推定し，地域イベントを発

見する手法を提案した  [3]．また，[8] では，同一の定

量的な群衆行動を分析し，地域特徴を抽出するための

手法を提案した．これらの手法では，特定の地域の時

間帯におけるヒューマン・センサーの反応と地域イベ

ントあるいは地域の役割や機能との関わりを選別せず

に活用しているが，本研究では，有用な反応を選別し，

イベント検出に効果的なヒューマン・センサーを発見

する．  

 

2.3.2. ソーシャルネットワークにおけるユーザ

の分類に関する研究  

Twitter ユーザの属性に着目してユーザを分類する

ために，ソーシャルネットワークユーザの特徴を総合

的に分析して属性を判定することによって，ユーザを

分類する手法として，Rao ら [6] は，Twitter ユーザを

性別，年代，出身地，政治的な所属といった観点で分

類するために，Twitter ユーザのネットワーク構造特徴，

コミュニケーション活動特徴および言語特徴に着目し

ている．そして，予備実験の結果からネットワーク構

造特徴とコミュニケーション活動特徴にはユーザ属性

に関わる有意な差が観察されなかったため，言語特徴

のみを用いた分類手法を提案している．Pennacchiotti

ら  [5] は，プロファイル特徴，ツイート行動特徴，言

語コンテンツ特徴，およびソーシャルネットワーク特

徴に着目している．Benevenuto ら  [1] は，コンテンツ

特徴とユーザのツイート行動特徴に着目し，スパムユ

ーザである可能性が高いユーザの特徴を定義し，スパ

ムユーザとそれ以外のユーザに分類する手法を提案し

ている．Chu ら  [2] は，Twitter ユーザを人間，ボット，

サイボーグに分類するために，発信間隔や頻度（エン

トロピー），スパムパターン（機械学習），URL の割合

や発信端末の割合などのアカウントプロパティに基づ

き分類する手法を提案している．これらの研究は，属

性に着目してユーザの分類を行っているが，本研究で

は，ヒューマン・センサーという考え方に基づき，現

実空間における現象やイベントに対する反応を用いて

ユーザを分類することを目的としている点で異なると

いえる．  

 

 

 

図 2．位置依存ソーシャルネットワークにおける

「ヒューマン・センサー」モデル  



 

 

3. ソーシャルネットワークにおけるヒューマ

ン・センサーを用いたイベント検出  

位置依存ソーシャルネットワークにおいて共有さ

れている人々の経験を用いてイベントを検出するため

の手法の概要を図 3 に示す．まず，各ユーザをヒュー

マン・センサーととらえ，その反応を抽出する．次に，

現実空間で発生したイベントに対して意味のある反応

を示しているヒューマン・センサーのグループを発見

し，そのグループの反応パターンを抽出する．そして，

抽出した反応パターンを優先的にモニタリングするこ

とによってイベントを検出する．  

位置依存ソーシャルネットワークから人々の時空

間ライフログを大量に取得するために，過去の研究  

[3] で開発した地理的マイクロブログモニタリングシ

ステムを用いる．次に，各ヒューマン・センサーの反

応を把握するために，時空間ライフログに基づくヒュ

ーマン・センサーの反応を抽出する．ここで，時空間

ライフログのメタデータとして，ユーザ ID，時間，位

置情報，メッセージ（テキスト，ハッシュタグ，リン

ク），返信，引用（Twitter でのリツイート）を抽出す

る．ハッシュタグは，Twitter において特定の話題に関

するライフログをまとめるために用いられるタグの一

種で， ‘#’の後に文字列をつなげて  ‘#earthquake’ のよ

うな形式で記される．リンクは写真や共有動画のよう

な外部メディアを指す URL である．返信は特定のユー

ザを指定して発信されるメッセージであり，Twitter で

のリプライに相当する．引用は，他ユーザの書き込み

を参照して発信されるツイートのことであり，Twitter

においてはリツイートや RTのように表現されている．

これらのメタデータを組み合わせることで，個々のヒ

ューマン・センサーのライフログを抽出する．例えば，

ユーザ ID，時間，位置情報を用いることによって移動

を，ユーザ ID，返信や引用によってコミュニケーショ

ンを，メッセージに含まれるテキスト，ハッシュタグ，

リンクから記述を，リンクを用いることで外部メディ

アとの関わりを把握することができる．さらに，この

ような個別のヒューマン・センサーのライフログをま

とめると，群衆の活動，意見，人間関係をまとめるこ

とが可能である．  

個別のヒューマン・センサー hs i の反応を抽出した

後，次の式を用いてイベント𝑒𝑥 の検出に最適なヒュー

マン・センサーのグループ𝐻𝑆𝑒𝑥を抽出する．  

 

ここで関数 arg max detect(.) は，イベント𝑒𝑥の検出確

率が最大となる反応を示すヒューマン・センサーのグ

ループを発見するための関数とする．  

 

  

4. 予備実験  

ソーシャルネットワークにおけるヒューマン・セン

サーを活用して現実空間におけるイベントを検出する

にあたり，まずは最もシンプルに，イベントに対して

明白な反応を示しているヒューマン・センサーのみを

用いた場合に，どの程度網羅的にイベントを検出する

ことが可能になりそうであるか予備調査を行った．具

体的には，時空間ライフログ全体のうちイベントにつ

いて直接的に言及しているログの割合と，イベントに

ついて明白に言及しているログと実際に観測されたデ

ータとの関係について，雨を対象として調査した．  

 

 

 

 

図 4．気象観測所の位置に基づき Voronoi 図を  

用いて設定した地域境界  

 

図 3．ヒューマン・センサーを用いた  

イベント検出  



 

 

4.1. データセット 

実験では，実際の降水量データとソーシャルネット

ワークにおける人々の反応との関係を分析するために，

気象庁が公開している降水量データ 4と Twitter から取

得したジオタグ付きマイクロブログを用いた．このと

き，降水量データを参照し，調査期間を 2011 年 11 月

10 日から 2011 年 11 月 13 日までとした．降水量デー

タは，都道府県，観測所，現在地，観測時間，降水量

などの情報から構成されており，10 分ごとに更新され

る．都道府県と観測所はそれぞれ「兵庫県」，「神戸」

のようにテキストの地名で記述されているため，両者

をまとめてジオコーディングを行うことにより，正確

な地理座標を求めた．その結果，ジオタグ付きツイー

トと同様に，降水量データを時空間データとして扱っ

た．次に，雨に対するヒューマン・センサーを地域ご

とにグルーピングするために，気象観測所の位置を基

準とした Voronoi 図  [4] を描くことにより，図 4 のよ

うに対象地域を 1288 の地域クラスタに分割した．  

 

4.2. 結果と考察  

降水量データとヒューマン・センサーの反応を比較

した予備実験の結果とその考察を示す．まず，図 5 に

は，取得した全ツイートと雨に関連するツイート（経

験的に「雨」，「降る」，「傘」などのキーワードを含む

ツイートとする）が発信された地点をそれぞれ青色と

赤色の点を用いて地図上にマッピングした結果である．

この結果から，雨について明白に言及しているツイー

トの割合は全体として少ないことがわかる．図 6 は 10

ミリ以上の雨が観測された地点と雨に関連するツイー

トが発信された地点を地図上にマッピングした結果を

示している．この結果からは，雨について明白に言及

しているツイートは雨を観測したすべての地点で発生

しているわけではないことがわかる．  

次に，図 7 には，火曜日の夜から木曜日の夜にかけ

て雨が降った地域の降水量データと人々の反応の推移

を表したグラフを示す．ここで，Rain は降水量データ

であり，Tweet(‘all’) は発信された全ツイート数，T-rain

は「雨」，「降る」，「傘」のように雨に関連するキーワ

ードを含むツイート数，Users はユーザ数，Verbs は動

詞を含むツイート数，Adjs は形容詞を含むツイート数

である．このグラフにおいて，火曜日の夜の雨が降り

始めた時間帯  (p1) に，雨に関連するキーワードを含

むツイートの発生を確認することができた．これは，

雨に対する明示的な反応であり，雨が降るのと同時に

発生していることを実際に確認することができた．  

                                                                 
4 気象庁 降水量一覧
http://www.data.jma.go.jp/obd/stats/data/mdrr/pre_rct/a

lltable/pre1h00.html#a24 

一方，p1 以降の時間帯では，雨が降っているにも関わ

らず，明示的な反応がほとんど見られなかった．また，

p1 においては，雨に対する明示的な反応のほかにも，

他の特徴の変化を観測することができた．例えば，ツ

イートに含まれる動詞の総数やツイート数，および形

容詞の数に関しては，p1 と同一の時間帯に急激に増加

 

図 6．10 ミリ以上の降水量が観測された地点と

雨に関連するツイート発生地点の分布  

 

 

図 5．取得した全ツイートと雨に関連する  

ツイートの地理的分布  

 



 

 

していた．このような急激な増加は，他の日の同じ時

間帯  (p2, p3, p4) では観測されなかった変化であり，雨

の影響を受けている可能性があると考えることができ

る．これらの結果から，実際に，イベントに対する直

接的な反応を示しているヒューマン・センサーを用い

るだけでは，全体として検出されないイベントが大量

に存在すると考えられ，イベントについて間接的に反

応しているヒューマン・センサーのグループを選別し，

活用することが重要であるといえる．  

 

5. まとめ  

本稿では，現実空間の居場所を中心とした位置依存

ソーシャルネットワークに発信されている人々の様々

な経験や反応を通し，イベントを検出するためのアプ

ローチを提案した．現実空間・群衆・位置依存ソーシ

ャルネットワークに基づく「ヒューマン・センサー」

モデルを提案し，予備実験によって実世界の現象やイ

ベントに対する明白な反応だけではなく，間接的ある

いは潜在的な反応を考慮することによって，イベント

検出に最適なヒューマン・センサーグループを発見す

ることが重要であるという知見を得た．  

今後の課題としては，様々な社会的・自然的な現象

やイベントが発生したときのヒューマン・センサーの

潜在的な反応パターンを抽出するための手法について

検討する．また，個々のヒューマン・センサーの反応

とヒューマン・センサーのグループの反応パターンの

モデリング手法について検討する．さらに，イベント

が人々に与える影響が地理的にどのように伝搬してい

くのかを分析することで，現象やイベントを推測する

ための手法について検討する．  
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図 7．ある地域における降水量とヒューマン・  
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