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あらまし 本研究では Twitterにおけるユーザ間のフォロー情報を用いて，特定地域より発信されたツイートを効率

的に収集する手法を提案する．特定地域に対するイベント検出，災害分析などの要求実現のためには，その地域から

発信されたツイートの収集効率化が 1つの重要な技術課題となる．目的ツイートの収集を効率的に行うために，その

目的ツイートを多数発信するローカルユーザをフォローするアプローチが効率的である．このアプローチ方法は新規

フォローユーザの探索アルゴリズムやツイートの発信地推定といった技術要素で構成される．本研究は既存手法によ

る新規フォローユーザ探索の方法が効率的でないという課題に取り組んだ．ユーザ間のフォロー情報を新規フォロー

ユーザの探索アルゴリズムへ導入することで，特定地域から発信されたツイートの収集を効率化する．そして実デー

タを用いた評価実験により，提案手法の有効性を示す．

キーワード Twitter，Focused Crawling，Bandit Problem with Side Information

1. は じ め に

多数のユーザがスマートフォンから SNS（ソーシャルネット

ワーキングサービス）を通して身の回りの出来事を含む多様な

情報を発信している．Twitterではツイートを携帯端末から手

軽に投稿できるため，地域と結びついたコンテンツが発信され

ている．そのため，イベント検出 [1]や災害分析 [2]など，地域

と結びついたツイートコンテンツの利用が要求されている．そ

の要求実現のためには，特定地域から発信されたツイートの収

集効率化が 1つの重要な技術課題となる．

しかしながら，Twitter 社が提供する既存のツイート収集

API（注1）の枠組みの中で特定地域から発信されたツイートを収

集することは計算機的・時間的効率が悪い．収集が低効率で

ある理由は，Twitter API には厳しい利用制限があることと，

ツイートの発信地を示すジオタグ付きのツイートの割合が少

ないことにある．リアルタイムでツイートを収集する際には

Twitter Streaming APIを用いる． Streaming APIでは取得

可能ツイート数が全体に占める割合に制限がかけられている．

例えば Streaming API の中の statuses/sample はリアルタイ

ムでツイートを収集する APIであるが，全ツイート中の 1%の

ランダムサンプルのみが収集可能である．また過去のツイー

トを収集するためには Twitter REST APIを用いる． REST

APIの場合も利用回数と 1回で取得できるツイート数に制限が

かけられている．さらにジオタグ付きツイートを地理条件で検

索可能な API もあるが，ツイートの発信地を示すジオタグ付

きのツイートの割合が約 2% [3]と少ない．このように Twitter

（注1）：https://developer.twitter.com

APIの利用制限とジオタグ付きのツイート数の割合が少なさと

いった理由から Twitter APIの枠組みでは取得可能なツイート

数の割合が少なく，特定地域におけるトレンドやイベントを分

析する際に十分な量のツイートを収集することは困難である．

先行研究 [4]では特定地域から発信されたツイートを収集す

るために，その地域からツイートを発信する可能性が高いロー

カルユーザをフォローする．ローカルユーザを発見するために

新規フォローユーザの探索を行うと同時に，既知のローカル

ユーザをフォローし続ける．しかしながら，この既存手法は新

規フォローユーザをランダム探索する点が非効率である．探索

が常にランダムであるため，収集時間の経過とともに探索効率

が向上しない．

そこで本研究は Twitterにおいてフォロー関係のあるユーザ

同士は現実世界においても行動範囲が近い可能性があるという

前提のもと，ユーザのフォロー情報を用いることで，新規フォ

ローユーザの探索を改善し特定地域から発信されたツイートの

収集の効率化を行う．

以降では，第 2章で関連研究を述べた後，第 3章では本研究

が取り組む問題を定義し，第 4章ではその問題に取り組んだ先

行研究を説明する．続く第 5章で先行研究の課題を解決する手

法を提案し，第 6章で評価実験の内容と結果について説明する．

最後に第 7章で本研究のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

第 2. 1節でバンディット問題とその著名なアルゴリズムにつ

いて，第 2. 2節でバンディットアルゴリズムを用いたツイート

収集手法について，第 2. 3節で side informationを用いたバン

ディットアルゴリズムについて，第 2. 4節でツイートの発信地



やユーザの居住地推定手法について述べる．

2. 1 バンディット問題・アルゴリズム

バンディット問題 [5], [6]とは，報酬の分布が異なる複数の選

択肢があり，得られる報酬の期待値を最大化するような選択順

序を求める問題である．報酬最大化のためには，報酬が高い選

択肢を探索する必要があると同時に，探索によって発見した報

酬が高い選択肢を可能な限り多く選択する（探索によって獲得

した知識を活用する）必要がある．バンディットアルゴリズム

はこのような探索と活用のトレードオフのもとで選択行動を最

適化する．

解法が最もシンプルなバンディットアルゴリズムの一つとし

て ϵ-greedyアルゴリズム [7]が挙げられる．ϵ-greedyは確率 ϵ

で報酬とは無関係に選択肢を探索し，確率 1− ϵで過去の報酬

が最大の選択肢を活用する．UCB(Upper Confidence Bound)

アルゴリズム [6]は各選択肢の報酬と選択回数から，人為的に

設定した有意水準によって，その選択肢の報酬の期待値の上限

を算出し，その値が最大の選択肢を選ぶ手法である．この手法

は選択回数が少ない選択肢と過去の報酬が高い選択肢を選択

していき，低報酬な選択肢の探索を選択回数とともに減少させ

ることで報酬最大化を行う．Thompson samplingアルゴリズ

ム [8]は，各選択肢に対応した報酬確率分布からサンプリング

した値が最大の選択肢を選択する手法である．各選択肢に対応

した報酬確率分布を共通の事前確率分布で仮定しておき，得ら

れた報酬によって事後確率分布を更新していく．この事後確率

分布からサンプリングした値が最大の選択肢を選択していくこ

とで報酬最大化を行う．

2. 2 バンディットアルゴリズムを用いた特定トピックに関

するツイートの収集

Gisselbrecht ら [9] は特定トピックについて言及したツイー

トを収集するために，そのトピックについてのツイートを多数

発信するユーザをフォローする手法を提案した．フォローユー

ザが発信したツイート中の単語と特定トピックとの関連度（報

酬）を計算し，バンディットアルゴリズムがその報酬に応じて

フォローユーザを切り替える手法である．しかしながら，本研

究の場合はツイート中の単語からそのツイートの発信地を直接

算出することができない．そのため報酬を計算するために本研

究では発信地推定を行う．本研究と Gisselbrechtらの手法では

フォローユーザの報酬算出方法が異なる．

2. 3 Side informationを用いたバンディットアルゴリズム

バンディット問題の実際的な例では，選択肢の報酬以外の情報

（Side information）[10]が得られる場合がある．例えば，Web

ページ訪問者に提示する広告選択問題の場合 [11]，提示する広

告を選択する前に，ページ訪問者の性別・年齢層・地域や訪問

サイト履歴，広告のトピックなどの情報が Side informationに

あたる．

バンディットアルゴリズムに Side informationを導入するこ

とで，アルゴリズムの性能向上を実現した研究が複数行われて

いる．LinUCB [12]はページ訪問者と広告の情報がベクトル化

されているという前提のもと，そのベクトル値と過去に得ら

れた報酬の関係を学習する．ベクトルを説明変数，報酬を従属

変数とした線形回帰式のパラメタの学習をし，ベクトルから

予想される報酬をもとに掲載広告を選択する．本研究は選択

肢が複数の属性からなるベクトルを持つことを想定せずに選

択肢同士のグラフ関係を用いる点でこの研究とは異なる．ま

た Buccapatnamら [13]は選択肢をノード，エッジをノード同

士の任意の関係としたネットワークを構築し，ノードのネット

ワークにおける位置からそのノードを探索する確率・回数を最

適化する手法を提案した．この Buccapatnamらの手法は，前

もってネットワーク全体の情報を取得していることを前提とし

ている．しかし，本研究では膨大な量の情報から目的の情報の

みを取得するアプローチが要求される．本研究はある時点で報

酬が高い選択肢と別の選択肢の関係を動的に取得し利用する探

索手法を提案する．

2. 4 ツイートの発信地やユーザの居住地推定手法

イベント検出や災害警報などの Twitter 利用のために，ツ

イートの発信地や Twitterユーザの居住地の情報が必要となる．

しかし，多数のツイートにジオタグが付いていないこと，多数

のユーザは自らのプロフィールへ居住地を十分詳細に記入して

いないため，ツイートの発信地やユーザの居住地を推定する手

法が多数提案されてきた．

個々のツイートの発信地を推定するために，Ikawaら [14]は，

ツイート中のキーワードとその発信地の関連付けを行う発信地

推定手法を提案した．またツイート本文以外の情報を用いた研

究として，Davisら [15]はユーザ間のフォロー関係を用いたグ

ラフベース手法，Schulzら [16]はテキスト中の場所名やユーザ

プロフィールなど複数の情報を考慮したマルチチャネル手法に

よってツイートの発信地推定を行った．

Cheng ら [17] はツイート中から抽出した単語とその発信者

の居住地の関係を学習した．ツイート中から単語を抽出する際，

地理的に狭い範囲で多用されるローカルワードのみをツイート

中から抽出することで推定性能を向上させた．Sadilek ら [18]

は Twitter上で交友関係にあるユーザ同士は地理的に近い場所

にいるという前提のもと，ユーザの居住地を，Twitter上で交

友関係にある別のユーザのジオタグ情報を用いて推定する手法

を提案した．他に Liら [19]はツイートと交友関係の両方を用

いてユーザの居住地を推定した．

これらの手法はツイートの発信地やユーザの居住地を推定す

ることを目的としている．これらの研究と異なり，本研究はあ

る特定の地域から発信されたツイートを収集することを目的と

している．

3. 問 題 定 義

本章では特定地域から発信されたツイートの収集タスクと以

降の章で使用する記号の定義をする．本研究は先行研究 [4]を

参考とし問題定義を行った．

まずツイートの収集期間を固定の一定時間幅のタイムウィン

ドウに区切る．タイムウィンドウ tにおけるユーザ uの発信地

lからの収集ツイートを tw = (u, t, l)と定義する．そして収集

したツイート tw の集合を TW と定義する．TW は発信地が

公開されているツイート集合 TWpublic と公開されていないツ



表 1: 記号と意味

記号 定義

t タイムウィンドウ

T 全タイムウィンドウ数

u ユーザ

U ユーザ集合

Ut タイムウィンドウ tにおけるフォローユーザ集合

Ufollow フォローユーザ集合 Ut の系列

tw ツイート

TW ツイート集合

TWpublic 発信地が公開されているツイート集合

TWprivate 発信地が公開されていないツイート集合

l ツイートの発信地

L 発信地集合

l̂ 収集対象地域

イート集合 TWprivate へ分けられる．発信地が公開されてい

るツイート集合 TWpublic の発信地を l，その集合を Lと定義

する．

収集手法は，タイムウィンドウ T 終了後における収集対象地

域 l̂から発信されたツイートの収集数 | {twi ∈ TWpublic | li =
l̂} | + | {twi ∈ TWprivate | li = l̂} |が最大となるように期待
されるフォローユーザ集合の系列 Ufollow = {U1, U2, ..., UT }
とそれらフォローユーザから収集したツイートを出力する．本

章で定義した記号とその意味を表 1にまとめる．

4. 先 行 研 究

上田ら [4] はバンディットアルゴリズムを用いて特定地域か

ら発信されたツイートを収集する手法を提案した．目的ツイー

トを効率的に収集するために，その地域から発信するツイート

数の期待値が高いローカルユーザをフォローするアプローチを

取った．ユーザの選択においては，どのユーザがローカルユー

ザに該当するかという知識をあらかじめ持たない環境下におい

てローカルユーザを発見・フォローするために，バンディット

アルゴリズムの１つである ϵ-greedy アルゴリズムが用いられ

た．この ϵ-greedyツイート収集手法（以降，ϵ-greedy手法）の

タイムウィンドウ tにおける処理の流れは以下の 4ステップで

ある．

（ 1） タイムウィンドウ tの開始時:フォロー候補ユーザ集合

U から K 人を選択してフォローユーザ集合 Ut を決定する．

（ 2） タイムウィンドウ tの間:フォローユーザ集合が発信す

るツイートを収集する．

（ 3） タイムウィンドウ t の終了時:フォローユーザの評価

（報酬計算）を行う．

（ 4） タイムウィンドウ t+1へシフトしステップ 1．へ戻る．

上記 1．において，確率 ϵで報酬とは無関係にランダムで 1

ユーザを選択し（新規ユーザの探索），確率 1 − ϵで過去の報

酬が最大の 1ユーザを選択するという方法を K 回繰り返すこ

とでフォローユーザ集合を決定した．

上記 3において，各ユーザをフォローした場合に得られる報

酬を算出する．あるユーザの報酬をそのユーザが特定地域から

発信するツイート数の期待値とした．(1)ジオタグが付いてい

るツイート数の割合が極めて少ないため，ジオタグを用いた報

酬の計算は困難であること，また (2)発信地とツイートに出現

する単語の関連が自明ではないため，特定トピックに関するツ

イートの収集手法 [9]と異なりツイート本文から報酬を直接計算

できないこと，以上の 2つの理由により，上田らはツイートの

ジオタグを考慮せずに，ツイートの発信地を推定することで報

酬を算出した．ユーザ uをタイムウィンドウ t́までにフォロー

した回数を fu,t́，タイムウィンドウ t́においてフォローユーザ

ut́ が発信したツイート集合を TWu,t́ として，ユーザ ut́ の評価

は以下の 3ステップで行う．

（ 1） ツイート tw ∈ TWu,t́ が収集対象地域から発信された

確率 p(tw)を発信地推定器と CMN（後述）によって算出する．

（ 2） 確率 p(tw) を集合 TWu,t́ について合計することでタ

イムウィンドウ t́ 内のユーザ ut́ による収集対象地域からの発

信数の期待値 eu,t́ を計算する．

eu,t́ =
∑

tw∈TWu,t́

p(tw) (1)

（ 3） 期待値 eu,t́ を，ユーザ ut́ をフォローした過去のタイ

ムウィンドウにおけるそれと合わせて平均値を計算する．そ

の平均値をタイムウィンドウ t́ + 1 におけるユーザ ut́ の報酬

Qu,t́+1 とする．

Qu,t́+1 =

 0 (fu,t́ = 0)
1

fu,t́

∑t́
t=1 eu,t́ (otherwise)

(2)

ツイートが収集対象地域から発信された確率を算出するために，

分類器を用いる．学習データにはジオタグ付きツイートのみを

用い，形態素の出現頻度からなる bag of wordsを 1つのジオ

タグ付きツイートの特徴量ベクトルとする．クラスは発信地が

対象地域であるか否かの二通りとする．この分類器の実運用段

階では，収集対象地域から発信されるツイート数はその地域以

外から発信されるツイート数に比べて著しく少ないため，class

mass normalization（CMN）[20]を用いて分類器が出力する確

率を補正する．CMNは分類器が出力する確率を実運用段階で

のクラス数を考慮して補正する．例えば，クラス A，Bの 2ク

ラスがありそれぞれの実際のクラス数の割合を r，1 − r とす

る．直感的には，ある分類器を用いてあるデータセットを分類

した時に，クラス A，B それぞれの分類数 nA，nB の比率が

nA : nB = r : 1− rとなるように CMNは分類器の出力確率を

補正する．

5. 提 案 手 法

本研究は第 4.章で述べたバンディットアルゴリズムを用いた

特定地域から発信されたツイートの収集手法をベースとし，新

規ユーザの探索においてユーザ間のフォロー関係を Side infor-

mationとして用いることで，特定地域から発信されたツイート



図 1: 提案手法の全体像

の収集を効率化する．ユーザ間のフォロー情報は，フォロー候補

ユーザを示すノードの集合 VU，フォロー元ユーザ (follower)か

らフォロー先ユーザ (followee)へのフォローを示すエッジの集

合 Efollow から構成される有向グラフ Gfollow,t(VU , Efollow)

とする．タイムウィンドウ tにおける収集の流れは以下の 4つ

のステップである．なお初回タイムウィンドウのフォローユー

ザ集合はランダムで決定される．

（ 1） タイムウィンドウ tの開始時：フォローユーザ選択（第

5. 1節）

以下を K（フォロー人数）回繰り返す

• 確率 ϵ：ランダムに新規ユーザをフォロー

• 確率 α：フォロー情報を用いて新規ユーザをフォロー

• 確率 (1− ϵ− α)：評価値が最大のユーザをフォロー

（ 2） タイムウィンドウ tの間：フォローユーザのツイート

を収集

（ 3） タイムウィンドウ tの終了時：フォローユーザの評価

（ 4） タイムウィンドウ t+ 1へシフトしステップ 1.へ戻る

（第 5. 2節）

I パラメタ ϵ,αはそのまま (ϵ-α-greedy-static手法)

II パラメタ ϵ,αを更新 (ϵ-α-greedy-dynamic手法)

ハイパーパラメタ ∆の値幅で ϵを減少させ，αを増加させる．

• ϵ← ϵ−∆

• α← α+∆

5. 1 フォローユーザ選択

本節では「フォローユーザ選択」について詳細に説明する．

提案手法は新規ユーザの探索において，報酬と無関係にラン

ダムで探索する方法と，直前タイムウィンドウにフォローした

ローカルユーザのフォロー先にあたるユーザを重点的に探索す

る方法を組み合わせる．先行研究 [4]で使用された ϵ-greedy手

法へユーザのフォロー情報を組み込んだ提案手法を ϵ-α-greedy

ツイート収集手法（以降，ϵ-α-greedy手法）と呼ぶこととする．

ϵ-α-greedy 手法のフォローユーザひとりの選択方法について

は，確率 ϵで報酬とは無関係にランダムで探索フォローを行い，

確率 αで直前のタイムウィンドウにおいてフォローしたユーザ

のフォロー先にあたるユーザをフォローし，確率 1-ϵ-αで報酬

が最大のユーザをフォローする．各タイムウィンドウで上記 1

フォローユーザの選択を K 回繰り返すことでフォローユーザ

フォロー候補ユーザ集合

フォローユーザ集合

ユーザの評価

○

×

・ ・ ・

・ ・ ・

確率α：フォロー
情報を用いた新
規ユーザの探索

確率ε：ランダム
で新規ユーザ

探索

high reward

low reward

収集期間

図 2: 提案手法 ϵ-α-greedyアルゴリズムの図解

集合を決定する．

ここで確率 αの場合に対応するフォロー情報を用いた 1ユー

ザの選択方法は以下の 2ステップとなる．ステップ 1では直前

のタイムウィンドウのフォローユーザ集合から報酬の高さに応

じて確率的に 1ユーザを選択し，ステップ 2ではステップ 1で

選択したユーザのフォロー先にあたるユーザをランダムで選択

しフォローする．

（ 1） gu,t をあるユーザ uのあるタイムウィンドウ tにおけ

る報酬とする．
gu,t∑
u

gu,t
の確率でフォロー元ユーザを選択．

（ 2） 　上記ステップ 1 で選択されたフォロー元ユーザが

フォローしているユーザの中からランダムで 1ユーザを選択

5. 2 パラメタ更新の有無

パラメタ ϵ, α の値をすべてのタイムウィンドウにおいて固

定するものを ϵ-α-greedy-static手法とする．この時 ϵ, αの固

定値はハイパーパラメタとなる．これに加えて，1タイムウィ

ンドウごとに ∆ の値幅で ϵ を減少させ，α を増加させるもの

を ϵ-α-greedy-dynamic手法とする．これは収集時間を経るご

とに発見済みローカルユーザ数が増加していく状況へ対応した

新規ユーザの探索手法である．なお，ϵの値の下限を thで設定

する．ϵの値が下限 thまで減少して以降は ϵ，αの値は固定と

なる．まとめると ϵ-α-greedy-dynamic手法のハイパーパラメ

タは ϵ，αの初期値 ϵ0，α0 と値幅 ∆，ϵの下限 thである．な

お αの上限は ϵ0 + α0 − thである．

6. 評 価 実 験

評価実験では，提案手法がその他の手法に比べ，特定地域か

ら発信されたツイートを効率よく収集できることを検証する．

6. 1 実験データセット

実データを用いた実験により提案手法を既存手法と比較する．

今回の実験では以下のデータセットを用いた．

6. 1. 1 フォロー候補ユーザ選定用データセット

フォロー候補ユーザ選定用データセットとして，Twitterデー

タ提供サービスを利用し 2017年の 1月から 3月に発信された



全ツイートのうち 10%をランダムで収集したツイートを用い

る．このフォロー候補ユーザ選定用データセットに含まれるジ

オタグ付きツイートを多数発信したユーザ上位 2 万人をフォ

ロー候補ユーザとして選定した．

6. 1. 2 ツイート収集手法のハイパーパラメタチューニング

用データセット

Twitter Streaming API を利用して 2017 年の 5 月 26 日か

ら 6月 4日にかけてフォロー候補ユーザのツイートを継続的に

収集したデータをツイート収集手法のハイパーパラメタチュー

ニング用データセットとする．このデータセット上で各ツイー

ト収集手法を様々なハイパーパラメタ設定で動作させ，各ツ

イート収集手法について最も多くの目的ツイートを集めたパラ

メタを選定する．

6. 1. 3 本実験用データセット

Twitter Streaming API を利用して 2017 年の 6 月 16 日か

ら 7月 31日にかけてフォロー候補ユーザのツイートを継続的に

収集したデータを今回の本実験データセットとする．上記「ツ

イート収集手法のハイパーパラメタチューニング用データセッ

ト」で選定されたハイパーパラメタを設定値として各ツイート

収集手法を動作させる．実際に得られた実験データはフォロー

候補ユーザ 18466 人分のツイートである．フォローのネット

ワークはフォロー候補 18466 ユーザをノードとしたフォロー

元からフォロー先への有向グラフである．リンクの出次数が 1

以上のノード数は 13768，フォローリンクの総数は 122,561で

ある．

6. 1. 4 発信地推定用学習データセット

発信地推定器の学習データとして，各対象地域についてその

対象地域内とそれ以外の日本国内から発信されたジオタグ付き

ツイートを上記データセットとは別にそれぞれ 1万件ずつ収集

した．

6. 2 実 験 設 定

本実験では，収集する地域を 4地域設定し，それぞれの地域

について各手法でツイートを収集し，その有効性を比較する．

ハイパーパラメタチューニング実験と本実験において，各手法・

各ハイパーパラメタの組合せ・各地域の収集実験をそれぞれ 50

回ずつ行い，各評価指標値の平均値をとる．

対象地域はつくば市，東京 23区，京都市，横浜市とした．タ

イムウィンドウ幅は先行研究 [4]と同様に 4時間とした．ハイ

パーパラメタチューニング用，本実験用のデータセットのタイ

ムウィンドウ数はそれぞれ 52，267である．各タイムウィンド

ウにおいてフォローするユーザ数 K は，1,000，100の 2通り

とした．フォローユーザ数の設定値を 2通りとした理由は目的

ツイート収集の難易度を変化させるためである．

発信地推定のための分類器にはナイーブベイズ分類器を用い，

ツイートの特徴量 bag of wordsベクトルには名詞のみを用い

る．ツイートから名詞を抽出する際の形態素解析には MeCab

を用いた．

6. 3 評 価 指 標

収集したツイートの中にはジオタグが付与されていないもの

が多いため，収集したジオタグ付きツイートを用いて特定地域

から発信されたツイートの収集数を推定する．先行研究 [4]で

用いられた評価指標である．その評価指標の計算手順を以下に

示す．

（ 1） タイムウィンドウ t において 1 フォローユーザ ut か

ら収集した目的ツイート数を推定する．

（ 2） タイムウィンドウ tまでに全フォローユーザから収集

した目的ツイート推定数を合計したものを，タイムウィンドウ t

における特定地域から発信されたツイートの収集数 nestimated
t

とする．

1フォローユーザ ut́ から収集した目的ツイート数の推定手順は

以下の通りである．

（ 1） フォローしたユーザを場合分けする．

I ut́ ∈ Ut́,A：タイムウィンドウ t́においてジオタグ付き

ツイート p ∈ Ppublic を 1件以上発信した．

II ut́ ∈ Ut́,B：タイムウィンドウ t́においてジオタグ付き

ツイート p ∈ Ppublic を発信していない．

（ 2） 場合分けに応じて 1ユーザごとに収集数を推定する．

I ut́ ∈ Ut́,A：タイムウィンドウ t́ においてユーザが 1.

発信したツイート数と 2. 対象地域から発信したジオタグ付き

ツイートの割合から推定する．

nú,t́=
|{twi∈TWpublic|u=ú,t=t́,l=l̂}|

|{twi∈TWpublic|u=ú,t=t́}| |{twi∈TW |u=ú,t=t́}| (3)

II ut́ ∈ Ut́,B：タイムウィンドウ t́における 1．Ut́,A の総

ツイート数に対する nu,t́ の合計の割合と，2．ut́ のツイート数

から推定する．

nú,t́=

∑
u∈U

t́,A
n
u,t́

|{twi∈TW |u∈U
t́,A

,t=t́}| |{twi∈TW |u=ú,t=t́}| (4)

6. 4 比 較 手 法

今回の実験ではベースラインとなる既存手法と提案手法とを

比較評価した．ベースラインとして用いた手法は以下の 4つの

手法である．

• Random：ランダムにフォローユーザを選びツイートを

収集する．

• StatisticsNTW：最初の N タイムウィンドウまではラ

ンダムに選出した NK ユーザを順番に一度ずつフォローし，

N + 1タイムウィンドウ以降は N タイムウィンドウまでに得

られた報酬上位 K ユーザをフォローし続ける．

• Number：ツイート数の多いユーザをフォローすること

でツイートを収集する．発信ツイート数を報酬とする ϵ-greedy

アルゴリズムを用いてフォローユーザを選出する．

• ϵ-greedy：特定地域からの発信ツイート数を報酬とする

ϵ-greedyアルゴリズムを用いてフォローユーザを選出する．

6. 5 収集手法のハイパーパラメタ選定

今回の既存手法と提案手法のハイパーパラメタ値の候補を表

2にまとめる．なお rexplore = ϵ + αとするハイパーパラメタ

rexplore を導入している．本実験とは別のデータセットを用い

て，ハイパーパラメタ値の候補から K = 1000, 100のそれぞ

れについて収集手法の最適なハイパーパラメタを本実験のため

に選定した．



表 2: 比較手法とハイパーパラメタ値の候補

比較手法 ハイパーパラメタ値の候補

rexplore ∈ {0.3, 0.5, 0.7},
ϵ-α-greedy-static ϵ ∈ {0, rexplore × 1/4, rexplore × 1/2, rexplore × 3/4, rexplore},

α = rexplore − ϵ

rexplore ∈ {0.3, 0.5, 0.7},
ϵ-α-greedy-dynamic ϵ0 ∈ {rexplore × 1/2, rexplore × 3/4, rexplore},

α0 = rexplore − ϵ0, ∆ ∈ {0.1, 0.05, 0.01}, th ∈ {0.1, 0.05, 0}
ϵ-greedy ϵ ∈ {0.3, 0.5, 0.7}
Number

Random

Statistics6TW ハイパーパラメタ無し

Statistics18TW

6. 6 本実験の結果と考察

6. 6. 1 特定地域から発信されたツイートの推定収集数

各収集手法による特定地域から発信されたツイートの推定収

集数 nestimated
t の推移の平均値を K = 1000, 100の場合につ

いてそれぞれ図 3，4に示す．

K = 1000の場合，図 3が示す通り，全地域で提案手法によ

る最終的な推定収集数が既存手法によるそれを上回っている．

特に序盤の 50タイムウィンドウでの提案手法と既存手法によ

る推定収集数の差が広がっている．これはフォロー情報を用い

て新規フォローユーザの探索範囲を限定することで，目的のツ

イートを発信するユーザをより早く発見できることを示して

いる．

しかしながら，中盤のタイムウィンドウ以降京都市は他の 3

地域と異なり，提案手法と既存手法の一つ ϵ-greedy手法による

推定収集数の差が広がっていないことが見てとれる．京都市の

場合，発信するユーザの内観光客が占める割合が大きいと考え

られる．一時的な滞在者によるツイート数が多い地域において

ユーザの交友関係を示すグラフを用いた提案手法の収集性能に

ついては今後さらなる検討が必要である．

K = 100の場合，K = 1000の場合と比べ提案手法と既存手

法の収集性能差が大きくなった．K = 100の場合，特定地域か

ら発信するユーザを発見することがより困難になる．厳しい収

集条件のもとでは，フォロー情報を用いた提案手法が特に有効

であることを示している．

しかしながら，次の第 6. 6. 2節で見るように，この厳しい収

集条件を一定水準の人口に満たないつくば市のような地域に適

応した時，提案手法による目的ツイート収集が失敗する可能性

がある．

6. 6. 2 推定収集数とその標準偏差

特定地域から発信されたツイートの最終的な推定収集数

nestimated
T の 50 回平均とその標準偏差を収集手法間で比較す

ると，K = 1000, 100の場合についてそれぞれ図 5，6の通り

である．

K = 1000の場合，提案手法による推定収集数の標準偏差が

既存手法と比べ小さいことが分かる．ランダムな新規フォロー

ユーザの探索と比べ，探索フォロー情報を用いた探索は，目的

のツイートを発信するユーザをより確実に発見できることを示

している．

K = 100 の場合，つくば市において提案手法による推定収

集数の標準偏差が既存手法と比べ大きいことが分かる．一度に

フォロー可能なユーザ数が少ないという収集条件に加え，収集

対象地域の人口が一定水準に満たない場合，フォロー情報を用

いて新規フォローユーザの探索範囲を限定することが，目的ツ

イート収集失敗の要因になると考えられる．厳しい収集条件に

おける，収集失敗の可能性を低減することが今後の検討項目と

なる．

7. ま と め

本研究は Twitter におけるユーザ間のフォロー関係の情報を

用いて，特定地域より発信されたツイートを効率的に収集する

手法を提案した．ユーザ間のフォロー情報を新規ユーザの探索

に用いることで，特定地域から発信されたより多数のツイート

を収集できることを，実データを用いて示した．新規ユーザの

探索へユーザ間のフォロー情報を用いることで目的のツイート

をより多く発信しそうなユーザをより短期間で発見できツイー

ト収集を効率化できた．しかし収集対象地域の人口や一度に

フォロー可能なユーザ数が限定される厳しい収集環境ではフォ

ロー情報を用いた目的ツイートの収集が失敗する場合があるこ

とを確認した．今後，厳しい収集環境における収集失敗を詳細

に分析するために様々な人口規模を持つ都市での追加収集実験

を行い，収集失敗の回避方法を検討することが必要である．ま

たツイートの宛先，リツイートといった情報の導入や発信地推

定性能の改善手法の検討も必要である．
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