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あらまし 地域の特徴を理解することは，引っ越し，マーケティングや広告のような地理的な意思決定を行う様々

な場面において重要である．従来，社会調査のデータに基づく地域特徴の分析・抽出が行われている．しかしなが

ら，社会調査に基づく地域特徴は，頻繁に実施することが困難であるためリアルタイム性が低いという問題や，大

規模な地域の人々を対象とした調査が難しいという地理的な拡張性に関する問題がある．これに対し，近年普及し

ている位置ベース SNSを活用することで，大規模な群衆の経験をリアルタイムかつ客観的に観察することができる

ようになり，従来の社会調査に基づき抽出される地域特徴を補完することが可能である．本稿では，地域特徴の一

つとして地域の人々に共通する気質や性格のバロメータである県民性に着目し，これを抽出するためのプラットフ

ォームを提案する．具体的には，Twitterから収集した群衆のライフログのメタデータに基づき各ユーザの行動を抽

出する．そして，行動に基づくパーソナリティを分析することによりユーザのタイプを判定し，ユーザごとに社会

的遺伝子リストを抽出する．次に，ユーザを実空間にマッピングし，ユーザ間の物理的な近接性とタイプの類似に

基づく地理的クラスタリングを行う．最後に，地域クラスタごとに特徴的なユーザタイプをそのクラスタの県民性

として特定する．これにより，行政区画に基づく都道府県だけでなく，より小さい地理的領域あるいはより大きい

地理的領域において共通の人々の行動パターンを発見することが可能になる．さらに，Twitterを用いてユーザの行

動を客観的に観察することで，従来の社会調査とは異なる観点に基づく地域特徴を把握することが可能になると期

待される． 
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1. はじめに  

地域の特徴を理解することは，引っ越し，マーケテ

ィングや広告といった私生活やビジネスにおける地理

的な意思決定を行う様々な場面において重要である．  

従来，地域特徴の抽出・分析を行うために，質問票を

用いたアンケート，インタヴューや観察といった社会

調査によって得られたデータが用いられている．例え

ば，Rentfrow ら [5] はアメリカに住む 150 万人に対し

てパーソナリティテストを実施し，その結果を集約し

てアメリカの州ごとに共通する人々の特徴（県民性）

を分析している．しかしながら，このような社会調査

は，頻繁に実施することが困難であるため常にリアル

タイム性の高い結果を得ることが難しいという問題や，

大規模な地域における大量の人々を対象とした調査が

難しいという拡張性に関する問題がある．また，ユー

ザの主観に依存することが多く，実際の地理的な意思

決定の場面において客観性に欠ける結果となる可能性

がある．しかしながら，従来の社会調査の観察による

アプローチでは，大量の人々を対象とすることが難し

いだけでなく，客観的に観察することができる経験が

限定されるという問題がある．  

これに対し，位置ベース SNS における群衆のライフ

ログを活用することで，従来の社会調査に基づき抽出

される地域特徴を補完することが可能である．実際に，

Twitter のような位置ベース SNS は，人々の実世界にお

ける日常的な活動をリアルタイムに発信・共有するこ

とができる場として普及しており，リアルタイム性が

高く，広域にわたる大量の人々の様々な経験を客観的

に観察することが可能である．このような位置ベース

SNS の利点に着目し，我々はこれまでに，社会的地域

イベントの検出  [1]，地域特徴の抽出  [2] や社会的地

域認知の測定  [7] といった群衆ベースの地域分析に

関する研究を行ってきた．  

本稿では，Twitter を用いた地域分析の一つとして，

各ユーザの日常的なパターンを考慮した県民性の抽出

に着目する．一般的に，県民性とは，集団の大多数に

共通する性質であるモーダル・パーソナリティ（最頻

性格）の一部であり，都道府県を単位とした人々のモ

ーダル・パーソナリティとして定義される  [8]．しか

しながら，都道府県は行政のために定められた地理的

単位であり，都道府県よりもさらに小さい地域や，複

数の都道府県にまたがる地域に共通する性質も存在す



 

 

ると考えられる．本稿では，地理的に近接している人々

に共通する社会的遺伝子を県民性と定義し，これを抽

出するためのプラットフォームを提案する．具体的に

は，Twitter から収集した群衆のライフログのメタデー

タに基づき各ユーザの行動を抽出する．次に，行動に

基づきユーザのパーソナリティを測定して，分析して

ユーザのタイプを判定し，各ユーザの社会的遺伝子リ

ストを抽出する．そして，ユーザを実空間にマッピン

グし，ユーザ間の物理的な近接性と社会的遺伝子リス

トの類似に基づく地理的クラスタリングを行う．最後

に，地域クラスタにおけるユーザに共通の社会的遺伝

子をその地域クラスタの県民性として特定する．   

本論文の構成は以下の通りである．まず，2 章で本

研究のモデルを紹介し，関連研究について述べる．次

に，3 章では提案手法の具体的な手順を説明する．4

章で本論文のまとめと今後の計画と課題について述べ

る．   

 

2. 本研究のアプローチ  

本章では，Twitter を用いた県民性抽出のための研究

モデルを紹介し（2.1 節），関連研究を要約して，提案

手法との差異を明らかにする（2.2 節）．   

2.1 研究モデル  

 本研究では，Twitter を地理空間・時間・人々の経験

からなる多次元のデータベースとみなしてモデリング

し，地理社会分析のために活用することを目的とする．

本稿では，各ユーザの行動やメンタルのパターンを考

慮した県民性を抽出するためのプラットフォームを提

案する．図 1 に提案する研究モデルを示す．直感的に，

我々は，一般的なユーザの行動やメンタル状態のパタ

ーンを社会的遺伝子とみなして抽出し，各ユーザにと

って優性な遺伝子をパーソナリティに基づき判定する．

図 1 では，ユーザ A から F の 6 名のツイートから抽出

した各ユーザの社会的遺伝子をレーダーチャートによ

り表現している．各項目はユーザのパーソナリティに

基づき判定されるユーザタイプとする．この社会的遺

伝子が類似し，かつ地理的に近接しているユーザをク

ラスタリングし，共通する社会的遺伝子を抽出するこ

とで，その地域クラスタの県民性を判定する．   

 本稿で取り組むべき技術的なポイントは以下の通り

である．  

1) 大量のストリーミングライフログの段階的処理に

よるユーザの社会的遺伝子の抽出  

2) ユーザの行動拠点分析によるユーザと地域の関連

性判定  

3) 地理的クラスタリングによる県民性抽出  

  

2.2 関連研究  

SNSに蓄積されている群衆のライフログを活用して，

ユーザを分類する研究が盛んに行われている  [4]．ま

た，分類したユーザを対象として，意見調査や評判調

査をする研究も行われている．我々の過去の研究  [6] 

では，Twitter を用いたテレビ視聴率調査を実現するた

めに，ツイートとテレビ番組の関連性を内容，時間，

場所の観点で判定することにより，各テレビ番組の視

聴者を特定する手法を開発した．この手法では，単に

番組の視聴者を集計することで番組の特徴付けを行っ

たのに対し，本研究では，ユーザの日常的な行動に基

づき判定されるユーザタイプに基づく地理的なクラス

タリングを行うことで県民性を抽出している．  

 さらに，我々は位置ベース SNS を活用し，地理社会

分析について検討してきた．これらの研究では，Twitter

を地理空間・時間・人々の経験からなる多次元データ

ベースとしてモデリングしており，今回の県民性抽出

についても共通のモデリングを行っている．地域特徴

抽出に関する手法  [2] では，あらかじめ設定した地域

クラスタ内に存在する群衆の振る舞いを観察し，その

時間的なパターンを分析した．社会的地理認知の測定

に基づく近接地域検索  [7] では，あらかじめ設定した

地域クラスタ間の群衆移動を集約することにより，群

衆ベースの近接性を測定した．これに対し，提案手法

では，ユーザごとにパーソナリティを抽出し，地理的

クラスタリングを行うことにより，共通のパーソナリ

ティのパターンを持つ地域クラスタを検出していると

 

図 1．Twitter を通したユーザのパーソナリティの  

地理的クラスタ分析による県民性抽出  

 



 

 

いう点で，アプローチが大きく異なる．さらに，本研

究では，Twitter を用いて県民性を特定することを目的

としているという点についても異なる．  

 さらに，人々の感情を中心とした地域の性格を求め

るために，Mislove [3] らは人々の感情の時間的な変化

パターンを視覚的に表現した．具体的には，各地域の

ツイートを用いて感情を抽出し，各時間帯の感情の地

理的分布に示すことで，アメリカのパルスを表現した．

我々の研究では，Twitter を通してユーザのパーソナリ

ティに基づくタイプを判定し，地理的に共通する人々

のパターンを抽出している点で異なる．  

 

3. 位置情報付きツイートを活用した県民性抽

出手法  

Twitter に投稿されている位置情報付きツイートを

用いて，地理的に共通する人々の特徴を県民性として

求めるプロセスを具体的に説明する（図 2）．まず，

Twitter から収集した群衆のライフログを用いてユー

ザごとにパーソナリティを抽出し，全ユーザのパーソ

ナリティを分析することにより，ユーザタイプを判定

し，ユーザの社会的遺伝子を抽出する（3.1 節）．次に，

地理空間にユーザをマッピングし（3.2 節），社会的遺

伝子を地理的にクラスタリングすることにより，共通

のユーザタイプを県民性として抽出する（3.3 節）．  

3.1 ユーザのパーソナリティ抽出とタイプ判定  

Twitter から収集したツイートから各ユーザのパー

ソナリティを抽出し，全ユーザのパーソナリティを集

約することにより，ユーザのタイプを判定する．本研

究では，ユーザ     のパーソナリティ            をユ

ーザの行動         とメンタル状態      からなるも

のとして定義する．大量のユーザがリアルタイムで発

信するストリーミングデータの処理にはコストがかか

るため，図 2 の Step1 のように段階的な情報抽出を行

う．  

Level-0：ツイートのメタデータを抽出  

 あるユーザ     のツイート     からメタデータを抽

出する．このとき，ツイートに付与されているオリジ

ナルのメタデータ  (time, loc (lat., long)，msg) に加え，

メッセージをパーシングし，Twitter における一般的な

記述ルールにより簡単に抽出することができるデータ  

(hastag , url，reply, retweet) を抽出する．各メタデータ

の定義は以下のとおりである．  

 時間： time 

 位置（緯度・経度）： loc  (lat., long)  

 テキストメッセージ：msg   

 ハッシュタグ（Ex.”#hashtag”）：hashtag  

 URL（Ex. ” https://twitter.com”）：url  

 返信（Ex.” @userID”）：reply  

例えば，ハッシュタグ，URL，返信は，「それぞれ  ‘#’，

‘http://’，‘@’から始まる文字列」という Twitter におけ

る一般的な記述ルールに基づき，正規表現を用いて抽

出する．  

Level-1：ユーザの行動頻度を抽出  

Level-0 で抽出したメタデータを組み合わせてユー

ザの経験（行動やメンタル状態など）を抽出する．ユ

ーザ単位での処理を行うため，ツイートのユーザ ID

をもとにユーザごと          にメタデータ         

を管理する．具体的には，新しいツイートを取得する

たびに，重複のないユーザ ID リスト U とそのツイー

トのユーザ ID を比較し，リストに存在しない場合は

そのユーザ ID を追加する．本稿では，以下に示すユ

ーザの基本的な行動を抽出し，その頻度              

を求める．各行動と用いるメタデータとの関係を表 1

に示す．  

 移動：      

                                               
 

                                      

                           
 

 会話：     

 写真撮影：      

 動画視聴：      

 外出：        

 テレビ視聴：    

 食事：     

 移動    は，式  (1) のように，時間的に連続するツ

 

図 2．ツイートを用いた県民性抽出プロセス  

 



 

 

イートが異なる位置で発信された場合に抽出する．さ

らに，移動のメタデータとして，位置の差に基づく移

動 距 離          や 時 間 の 差 に 基 づ く 移 動 時 間

         を算出することができる．会話    は他ユー

ザと関わる行動であるため，メタデータの返信     に

基づき抽出する．写真撮影     や動画視聴     は，メ

タデータの urlや hashtagを分析することにより抽出す

る．具体的には，それぞれの行動のヒントとなる語の

辞書に基づく正規表現を用いて判定する．写真撮影

     や動画視聴      を抽出するために定義した正規

表現の例を以下に示す．   

 ・写真撮影行動抽出のための正規表現の例  

 “http://twitpic.com/(¥¥S)+”   

 “http://www.flickr.com/(¥¥S)+”  

 “http://instagram/(¥¥S)+”  

 ・動画視聴行動抽出のための正規表現の例  

 “http://youtube.com/(¥¥S)+”  

 “http://www.ustream.tv/(¥¥S)+”  

 “http://www.nicovideo.jp/watch/(¥¥S)+”  

また，メタデータのテキストメッセージ msg を分析す

ることによりテレビ視聴や食事といった具体的な行動

を抽出することも可能である．  

次に，ユーザの行動頻度をそれぞれ求める．行動頻

度は，以下のように関数         を用いて算出する．  

 移動頻度：            

 会話頻度：            

 写真撮影頻度：             

 動画視聴頻度：             

 外出頻度：               

 テレビ視聴頻度：          

 食事頻度：            

Level-2：ユーザのパーソナリティを抽出  

あるユーザ     のパーソナリティ            を抽出

する．式  (2) のように行動頻度の集合        とメン

タル状態の集合      から構成されるベクトルとして

表現する．   

                                      (2)  

                      

これにより，ユーザとパーソナリティからなる行列が

生成される．この行列を分解することにより，ユーザ

のタイプを抽出する．具体的には，非負値行列因子分

解アルゴリズム  (NMF) や生物情報科学などで用いら

れている Biclustering などを用いて分析する．これに

より抽出されるユーザタイプを社会的遺伝子と定義す

る．そして，ユーザごとに優勢なユーザタイプを求め

ることで，各ユーザの社会的遺伝子リストを抽出する．

例えば，図 3 において，ユーザ・パーソナリティマト

リクスを分析した結果，         からなるユーザタイ

プ     と            からなるユーザタイプ      を判

定したとする．     のパーソナリティは，これらのユ

ーザタイプに属していたとき，      と      を含むユー

ザタイプの集合をこのユーザの社会的遺伝子    とし

て判定する．  

    <                           >    (3)  

),(,,...,,,,,...,, 121121 MmBbmmmmbbbbtype kjkkjjs  
 

 

3.2 ユーザの地域マッピング  

3.1 節では，各ユーザのツイートを Level-0, Level-1,  

Level-2 と段階的に集約し，パーソナリティに基づくユ

ーザの社会的遺伝子リストをそれぞれ抽出した．次に，

ユーザがどの県民であるのか，すなわち，どの場所と

の関連性が高いのかを判定し，地理空間上にマッピン

グする．従来の社会調査では，居住している地域を回

答してもらったり，地域を限定して調査したりするこ

とによりユーザと地域を対応付けることができる．し

かし，提案手法では，ツイートに基づくユーザの経験

から活動の拠点としている場所を特定する必要がある．

図 3に Level-1の前処理で抽出されるユーザの移動を 2

次元の地理空間上にマッピングした結果を示す．この

図の縦軸は時間，色分けした線は個々のユーザの移動

 

図 3．ユーザタイプに基づくユーザの社会的遺伝子

リストの抽出  

表 1. メタデータを用いたユーザ行動の抽出  

 



 

 

を表している．青色と緑色のユーザの移動履歴は，最

初にマッピングされた地点からほぼ垂直に上に向かっ

ていることから，大きく移動せず特定の場所でツイー

トを発信していたことが分かる．このようなユーザは，

ツイートの地理的分布に基づき実空間にマッピングす

ることができる．しかし，これらの間に見られるピン

ク色のユーザの移動履歴は，一時的に異なる地域に移

動していることが分かる．この場合，一時的に訪れた

地域を例外とみなすこともできる．しかし，このユー

ザが，普段職場でツイートを発信しており，たまたま

自宅でツイートを発信したという可能性も考えられる．

このような場合，単に頻度が多い場所にユーザをマッ

ピングすることが正しいとは限らない．さらに極端な

例として，赤色のユーザの場合，日本各地を頻繁に移

動していることが分かる．このような場合，各地点に

おける発信頻度を計算したとしても，その値が高くな

る地域が複数出現すると考えられる．本稿では，この

ようなユーザと地域の関連性を判定することの難しさ

や解釈の多様性があることを承知した上で，単純にユ

ーザが頻繁に訪れる地点にユーザをマッピングするも

のとする．  

                           (4) 

                                 

 

ここで，ユーザが訪れたことのある地点のうち，頻度

が閾値 以上の場所をユーザ     の位置情報    とす

る．  

3.3 地理的クラスタリングによる県民性抽出  

地理的に近接するユーザの社会的遺伝子リストの類似

性に基づき，地域クラスタを設定し，共通の社会的遺

伝子を県民性として抽出する．具体的には， Level-2

で求めたユーザ     の社会的遺伝子リスト   を 3.2 節

で求めた位置情報    をもとに地理空間上にマッピン

グし，すべてのユーザの社会的遺伝子を地理的にクラ

スタリングする．式  (5) のように，地理的に近接して

おり，かつ社会的遺伝子リストの類似度が高いユーザ

を求めて地域クラスタを生成し，その地域クラスタの

ユーザに共通する社会的遺伝子を県民性として抽出す

る．  

                            

           
 

                   
                    (5) 

                         

 

4. 結論  

本稿では，Twitter に投稿されている群衆のライフロ

グを活用し，地理的に近接している人々に共通のユー

ザタイプを県民性として抽出するための手法を提案し

た．具体的には，大量のユーザのツイートを段階的に

処理することで各ユーザのパーソナリティを抽出し，

ユーザタイプに基づくユーザの社会的遺伝子を判定し，

ツイート発信位置の地理的分布を考慮してユーザを地

域にマッピングし，地域的クラスタリングでパーソナ

リティの特徴的なパターンを抽出する手法について述

べた．これにより，行政区画に基づく都道府県だけで

 

図 4．地理的クラスタリングによる県民性抽出  

 

 

図 3. 多様なユーザの移動  

 

 



 

 

なく，より小さい地理的領域あるいはより大きい地理

的領域において共通の人々の行動パターンを発見する

ことが可能になる．さらに，Twitter を用いてユーザの

行動やメンタルを客観的に観察することで，従来の社

会調査とは異なる観点に基づく地域特徴を把握するこ

とが可能になる．  

今後の課題として，提案手法に基づき，Twitter から

収集した位置情報付きツイートを用いた実験を行う予

定である．そして，抽出された県民性を評価するため

に，社会学的な観察や統計調査によるデータに基づく

従来の調査結果を比較する．具体的な比較データとし

て，おもしろ県民性データブック 1や県民性の人間学

（祖父江孝男  著） 2などにまとめられている結果を利

用することを計画している．特に，従来の手法では，

あらかじめ決められた都道府県単位で人々の性格を調

査することにより，県民性を調査している．これに対

し，提案手法では，あらかじめ地域を指定するのでは

なく，パーソナリティが類似するユーザが存在する連

続的な地域クラスタを求めている．そのため，従来の

調査に基づく手法とは異なる県民性が抽出され，新し

い観点での地域情報を抽出・提示することができるも

のと期待される．そのため，ある地域について，従来

の調査結果で抽出された県民性と提案手法により抽出

した県民性を対応付けることにより，提案手法によっ

て補完できる観点について詳しく考察する予定である．

また，時間帯を考慮したユーザの行動頻度やメンタル

状態の測定を行う予定である．   
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