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あらまし Twitterにはユーザが参加したイベントの感想や意見が投稿される．しかし，同じ名称のイベントが複数

地域で開催されている場合，どの地域で開催されたイベントに対するツイートであるかの判別は難しい．イベント開

催地域住民のツイートを用いて地域別の単語埋め込み表現を作成し，既存の単語埋め込み表現を拡張することで地域

の特徴を反映した単語埋め込み表現を作成し，ツイート投稿者のイベント参加地域を推定する手法を提案する．実験

では，七夕まつりを対象として，提案手法を用いた際のツイート投稿者のイベント参加地域の推定精度を評価し，既

存の単語埋め込み表現のみを用いた手法と比較する．実験の結果，提案手法の分類精度は，比較手法に比べてマクロ

平均値において F1値が上回る結果が得られることを確認した．また，地域別の単語埋め込み表現を作成する際はツ

イートと共に地域Webページを用いることで，分類精度が向上することを確認した．
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1 は じ め に

1. 1 本研究の目的

本研究では，Twitter1の投稿から，投稿したユーザが参加し

たイベントの開催地域を推定するために，単語埋め込み表現を

拡張することを目的とする．同じ単語であっても，投稿される

地域や期間によってその語の使われ方や文脈が異なると，単語

埋め込み表現も変化する．そのため，コーパスの違いが単語埋

め込み表現の違いになり，特徴となる．そこで，地域ごとにツ

イートやWebページ等の地域リソースを収集し，地域別単語

埋め込み表現を作成することで，地域リソースに出現する語の

地域差を取得する．また，地域リソースにイベントに関するツ

イートを含めることで，イベント特有の単語の扱われ方も入手

できると考える．

本研究では，イベント開催地域の住民のツイート等の地域リ

ソースを用いて地域別単語埋め込み表現を作成し，既存の単語

埋め込み表現を地域別単語埋め込み表現を用いて拡張すること

で地域の特徴を反映した単語埋め込み表現（以下，地域特有の

単語埋め込み表現）を作成する．地域特有の単語埋め込み表現

を用いることで投稿者のイベント参加地域を推定する手法を提

案する．

1. 2 本研究の背景

Twitterや Facebook2といったソーシャル・ネットワーキン

グ・サービス (SNS) は，多くのユーザによって利用されてお

り，日々の出来事や意見が発信されている．SNSユーザは自身

が参加したイベント等についての感想や意見を投稿することが

1：https://twitter.com

2：https://www.facebook.com/

多々ある．SNSでは各個人の評価や嗜好が表れるため，SNSの

投稿を分析することは，人々の関心やある事柄に対する意見の

入手に繋がるといえる．

一方，様々なイベントの主催者は，イベント参加者の意見を

SNSの投稿から得ることにより，要望や改善点を発見すること

ができる．しかし，「梅まつり」，「七夕まつり」や「花火大会」

といった同じ名称のイベントは全国各地で開催されている．こ

のような場合，ある投稿が「七夕まつり」に関する投稿であっ

たとしても，どの地域で開催される「七夕まつり」に対する投

稿であるかを判別することは困難である．

本研究では SNS のうち Twitter に着目する．Twitter は世

界中の多くの人に利用されており 3，イベントに関する意見や

感想などが投稿される.

ツイートに位置情報タグを付け，自らの位置を公開すること

もできるが，位置情報を公開するユーザは非常に少なく，位置

情報付きのツイートは全体に対して非常に少ない [7], [11]．そ

のため，ジオタグに依らない位置情報の推定とツイートの分析

が必要である．

本稿ではイベントとして「七夕まつり」に着目する．「七夕ま

つり」に関するツイートを対象として，地域特有の埋め込み表

現を作成し，ツイート投稿者のイベント参加地域の推定精度を

検証した結果を示す．

2 関 連 研 究

本研究では，Twitter の投稿であるツイートを使用して，地

域に特徴的な単語埋め込み表現を取得し，それをもとにツイー

ト投稿者のイベント参加地域を推定する．単語埋め込み表現を

組み合わせることに着目した研究および，SNSを使用したユー

3：https://investor.twitterinc.com/financial-information/annual-reports/



ザの位置情報推定についての研究について述べる．

2. 1 単語埋め込み表現を組み合わせることに着目した研究

単語埋め込み表現は通常広大なコーパスから語と語の関連性

を学習し，高い次元のベクトルで単語を表現する．したがって，

単語埋め込みの学習機構が異なると，同じ単語であってもそれ

ぞれ付与されているベクトルの表す意味は異なってしまう．

Yin et al. [8]は，様々な埋め込み表現モデルのパフォーマン

スの違いから，それぞれの単語埋め込み表現を組み合わせるこ

とで，多様なタスクに対応できる単語埋め込みを学習できると

考え，その手法を提案した．ここでは，「メタ埋め込み」が存在

すると仮定し，いくつかの語彙の単語埋め込みとの変換を学習

することで新たな単語埋め込みを構築した．

Sarma et al. [1] は，ドメインに固有の単語埋め込みが対象ド

メインからのデータでのみ訓練されることに着目し，ドメイン

固有の埋め込み表現の特異性を組み合わせる方法を提案した．

Domain Adapted（DA）と呼ばれる単語埋め込みは，対応する

単語埋め込みを整列させることによる相関を分析することで形

成される．この結果，DA は分類タスクにおいて汎用の単語埋

め込みとドメイン固有の埋め込みの両方を上回ることを示した．

本研究では，地域住民のツイート群から取得した地域別の単

語埋め込み表現と既存の単語埋め込み表現のモデルを組み合わ

せる事によって，地域の特徴を反映した単語埋め込み表現を作

る．これらの手法を参考にしながら，異なる学習機構から作ら

れた単語埋め込み表現を組み合わせることで，課題に適応でき

ると考える．

2. 2 SNSを使用したユーザの位置情報推定についての研究

SNS ユーザは自分の身近な事柄について投稿することが多

い．そのため，ユーザの投稿を分析し，投稿に現れる単語の

傾向からそのユーザの位置を推定する手法が提案されている．

Zola et al. [9]は，国ごとに用いられる単語の頻度や用法が異な

る点に着目し，Twitterの投稿であるツイートに用いられる名

詞の頻度をもとに国レベルでのユーザの位置情報の推定を行っ

た. Google Trend に現れる単語を用いることで，ユーザが興

味のある国を推定することができ，またそのユーザの位置情報

の推定につなげている．

一方，Li et al．[3]は，マイクロブログ中に含まれる地域特有

の単語を基に，ユーザの位置を推定した．地域特有の単語とは，

その単語が地域に由来するものであり，また，その地域にアイ

デンティティのあるユーザ群が他の単語よりもその単語を使用

する可能性が高い語である．さらに，ユーザの位置情報を推定

する際に，位置情報の推定対象とするユーザのフォロワーの位

置を同様に推定することで結果の改善を図った．

これらの研究は，投稿中の単語とユーザのプロフィール情報

から，ユーザの位置を推定したものである．ここで扱われてい

る位置情報は，ユーザの主な活動地域を表している．本研究で

は，ユーザの主な活動地域ではなく，特定のイベントに限定す

るが，ツイートを投稿した位置を直接推定する．

SNSにおける投稿は，他の文書に比べて一文が短く，文章数

も少ないことが多い．そのため，ただ単語の頻度を分析するだ

けでは，出現する単語が非常に少ないために位置の推定が難し

い．そこで，単語そのものではなく，単語や文書の埋め込み表

現を用いてユーザの位置情報を推定する研究がなされている．

奥村ら [10]の研究では,ツイートから位置推定をする際の埋め

込み表現は，FastText，Doc2Vecに比べて，Latent semantic

Indexing（LSI）が最も良好な結果が出た．単語埋め込み表現

を用いることで，ツイート分類タスクにおいて良好な結果が得

られる．本研究では，地域に特有の単語埋め込み表現を作成し，

それを用いることでイベントに関するツイートの埋め込み表現

を取得し，ツイートを分類することでユーザのイベント参加地

域を推定する．

3 提 案 手 法

提案手法は，地域を考慮した単語埋め込み表現を取得する部

分とイベントに関するツイートを分類する部分から構成される．

提案手法の概要を図 1に示す．地域イベントについて，イベン

ト名を手がかりとしてツイートを収集し，ツイート群の特徴か

ら該当ツイートを投稿したユーザが参加したイベントの参加地

域を推定する．ツイートの特徴を取得する際には，単語埋め込

み表現を用いる．

本研究では，単語の扱われ方の地域差に注目する．まず，イ

ベント開催地域ごとにツイートを収集し，収集したツイート群

から地域別の単語埋め込み表現を構築する．このとき，ツイー

トは 1件の投稿につき最大 140字と文字数が制限されているた

め，単語埋め込み表現モデルを訓練する際のデータが十分とは

言えない．そこで，地域のWebページを訓練対象に加えるこ

とで，単語埋め込み表現の質を改善し，参加地域推定の精度向

上を目指す．

最後に，既存の単語埋め込み表現モデルと地域別単語埋め込

み表現を組み合わせることで，手がかりとなる語彙の不足を解

消し，地域の特徴を考慮した単語埋め込み表現モデルを構築す

る．そして，得られた単語埋め込み表現をもとにツイートの埋

め込み表現を構築し，ツイートの埋め込み表現に基づいて発信

したユーザの参加地域を推定する．

図 1 提案手法の概要



3. 1 地域を考慮した単語埋め込み表現の構築

まず，イベント開催地域の住民のツイート，開催地域のイベ

ントに関するツイートと開催地域のWebページを用いて，地

域別の単語埋め込み表現を取得する. 得られた地域別単語埋め

込み表現を用いて既存の単語埋め込み表現を拡張することで地

域特有の単語埋め込み表現を構築する（図 2）．

なお，イベント開催地域の住民のツイート等の収集方法につい

ては，4. 2節で述べる．また本研究では，既存の単語埋め込み表

現として株式会社ホットリンクが公開している hottoSNS-w2v4

を用いる．hottoSNS-w2vは日本語 SNS，日本語Wikipediaな

どの大規模なコーパスから学習された単語埋め込み表現モデル

である．本研究では hottoSNS-w2vを地域別単語埋め込み表現

を用いて拡張することで分類性能の向上を目指す．

図 2 地域の特徴を考慮した単語埋め込み表現

hottoSNS-w2vを拡張する際は，地域別単語埋め込み表現に

存在する語彙のうち hottoSNS-w2vには存在しない語彙に着目

する．地域別単語埋め込み表現を用いて，hottoSNS-w2vには

存在しない新出単語の類似語をコサイン類似度により抽出し，

その中から hottoSNS-w2vの語彙集合に含まれている語を選択

する．類似度の閾値は，予備実験から 0.8とした．

選択した語のベクトルを hottoSNS-w2vから取り出し，新出

単語のベクトルとしてそのまま付与する（図 3）．図中の Wx

は地域別単語埋め込みにしか存在しない語彙を表し，追加対象

語彙である．また，Wy は地域別単語埋め込み表現中において

のWx の類似語であり，hottoSNS-w2vの語彙集合に存在する

語句を表している．以上の手続きにより，地域別単語埋め込み

表現を使って既存の単語埋め込み表現である hottoSNS-w2vを

拡張し，地域の特徴を考慮した単語埋め込み表現を構築する．

図 3 2 つの単語埋め込み表現の融合

4：https://github.com/hottolink/hottoSNS-w2v.

3. 2 イベントに関するツイートの地域分類

まず，イベント名をクエリとしてジオタグ付きツイートを収

集する．収集したツイート群に付与されているジオタグをイベ

ント開催地域に紐づけて参加したイベントとみなす (例: 宮城

県仙台市→仙台七夕まつり，神奈川県平塚市→湘南ひらつか七

夕まつり)．

そして，前節で取得した地域特有の単語埋め込み表現を利

用して，ツイートの埋め込み表現を抽出する．ツイートの埋

め込み表現の抽出には，Mekala et al. [4]によって提案された

Sparse Composite Document Vectors (SCDV) を用いる．ま

ず，Mekala et al. の手法に基づき，単語埋め込み表現をクラス

タリングし，そのクラスタに基づいて単語埋め込み表現を再構

築する．さらに，再構築された単語埋め込み表現をツイートの

各単語に割り当てることでツイートに対する埋め込み表現を抽

出する．本研究では，抽出したツイートの埋め込み表現をもと

に，ツイート投稿者のイベント参加地域を推定する．分類器は，

決定木アルゴリズムに基づいた勾配ブースティングのフレーム

ワークである Light GBM [5]を用いる．

4 実験: 地域の特徴を考慮した単語埋め込み表現
を用いたツイート分類

本実験では，提案する地域の特徴を考慮した単語埋め込み表

現を用いて，ツイートの投稿者が参加したイベントの開催地域

の推定タスクに対して，その有効性を検証する．具体的なイベ

ントとしては，七夕まつりを対象とする．

4. 1 実 験 方 法

本稿では，「七夕まつり」をイベント名とし，その中でも「仙

台七夕まつり」と「湘南ひらつか七夕まつり」に注目すること

で，仙台市と平塚市の地域別単語埋め込み表現を取得し，仙台

市と平塚市の地域の特徴を考慮した単語埋め込み表現の構築

を行う. 評価用データのツイートは，本文に「七夕まつり」ま

たは「七夕祭り」を含むジオタグ付きツイートを収集し，地域

の特徴を考慮した単語埋め込み表現を利用して，ツイートを分

類し，分類の F1値，精度，再現率を評価する．以下に詳細を

示す.

（ 1） 地域の特徴を考慮した単語埋め込み表現の構築
（ 2） ツイートの埋め込み表現取得
（ 3） ツイートの地域分類
（ 4） 分類結果の比較・評価

まず，(1) では，イベント開催地域住民のツイートと開催地

域の七夕まつりツイート，開催地域の Web ページを用いて，

Word2Vec [6]を使用して地域別単語埋め込み表現を構築する．

仙台市と平塚市について構築した地域別単語埋め込み表現は，

これ以降の論文でそれぞれ Sendai，Hiratsuka として参照す

る．また，既存の単語埋め込み表現である hottoSNS-w2v と地

域別単語埋め込み表現とを組み合わせることで，地域特有の単

語埋め込み表現を構築する．組み合わせる際には，地域別単語

埋め込み表現にしか存在しない語彙に着目し，その類似語のベ

クトルを割り当てる．



次に，(2) では，ラベリングしたジオタグ付き七夕まつりツ

イートを用いてツイートの埋め込み表現を取得する．形態素解

析器としてMeCab [2]，辞書として NEologd [12]を使用してツ

イート本文を形態素解析し，得られた単語に (1) で構築した

単語埋め込み表現を割り当てる．さらに，Sparse Composite

Document Vectors（SCDV）を使用し，訓練データからツイー

トの埋め込み表現を取得する．SCDVは単語ベクトルから文書

ベクトルを抽出する際，ベクトル空間をクラスタリングし，そ

のクラスタに基づいて文書ベクトルを構築する．そのため，単

語埋め込み表現取得の際に得られた特徴と訓練データの特徴を

生かしてツイートの埋め込み表現を取得できる．

(3) では，取得したツイートの埋め込み表現をもとに，テス

トデータの分類をおこなう．今回は「仙台市の単語埋め込み表

現」が「仙台七夕まつり」の分類に有効か，「平塚市の単語埋め

込み表現」が「湘南ひらつか七夕まつり」の分類に有効かを調

査するため，ジオタグ付き七夕まつりツイートについて該当都

市以外は「その他の都市」としてラベルを付与した．本実験で

は，3.4節で述べた通り，LightGBM [5]を使用して分類を行う．

(4) では，本研究の提案手法である地域の特徴を考慮

した単語埋め込み表現（hottoSNS-w2v+Sendai, hottoSNS-

w2v+Hiratsuka）を用いた分類結果を，hottoSNS-w2vのみを

用いた分類結果と比較し，F1値，精度，再現率で評価する．

4. 2 実験データ

収集したデータと件数を表 1，表 2に示す．収集したデータ

は，以下のとおりである．

（ 1） ジオタグ付きイベントツイート（分類タスク評価用）
（ 2） イベント開催地域住民のツイート
（ 3） 開催地域のイベントツイート
（ 4） 開催地域のWebページ

これら 4 種類のデータそれぞれの収集方法と前処理につい

て，述べる．なお，品詞や地名の判定には，形態素解析器とし

てMeCab，辞書として NEologdを使用した．

まず，ツイートの地域分類タスクの評価のために，ジオタグ付

きイベントツイートを収集した．収集には Twitterの Stream-

ing API を用いた．また，ジオタグ付きツイートの中からツ

イート本文中に「七夕まつり」もしくは「七夕祭り」という単

語があるツイートを収集した．なお，収集期間は 2015年から

2019年の 7月，8月である．次に，収集したジオタグ付き七夕

まつりツイートに，ジオタグに基づいて各ツイートに七夕まつ

りの開催地域を割り当てた．割り当てる際は国土交通省が提供

している位置参照情報 5を利用した．この投稿位置をユーザの

イベントの参加地域とみなす．収集したツイートに対象地域で

ある「宮城県仙台市」と，「神奈川県平塚市」の 2都市と「その

他の都市」でラベルを付与した．これらのツイートのうち 2015

年から 2018年までのツイートを単語埋め込み表現を取得する

際の訓練データ，2019年のツイートをツイートの埋め込み表現

を用いた地域分類の有効性を評価するテストデータとした.

また，以下では地域別の単語埋め込み表現を構築する上で収

5：http://nlftp.mlit.go.jp/isj/index.html

集した 3種類のコーパスについて説明する．まず，イベント開

催地域住民のツイートについては，仙台市民と平塚市民を対象

として，ツイプロ 6を用いて，対象地域の住民であると判断され

たユーザを収集する．得られたユーザのプロフィールをTwitter

の Streaming API7を用いて取得し，Locationと Description

に記述されている内容から実際に対象の市民であるかを判定す

る．Locationはユーザの所在地を記載するフィールドであり，

Discription は自らの紹介を自由に記述できるフィールドであ

る．仙台市民と判定されたユーザについては，仙台で七夕まつ

りが開催される 8月のツイートを収集し，平塚市民と判定され

たユーザについては，平塚で七夕まつりが開催されている 7月

のツイートを収集した．ツイート群のうち，安藤ら [13]の手法

を参考に botや宣伝と思われるツイートは除去し，また，リツ

イートも除去した．

次に，開催地域のイベントツイートについては，Twitterの

Streaming APIを用いて，ツイート本文中に「七夕まつり」も

しくは「七夕祭り」という単語があるツイートを収集した．収

集期間は 2015年から 2019年の 7月，8月であり，そのうち同

じツイート内に「仙台」「平塚」という単語が含まれるツイー

トをそれぞれ抽出し，地域のイベントツイートとした．地域の

イベントツイートも同様に botや宣伝と思われるツイートとリ

ツイートは除去した．

最後に，開催地域の Web ページについては，検索エンジン

の Google8 を利用して，都市名をクエリとしてヒットした上

位 150件の Web ページを使用した．収集したWebページを

URLをもとにスクレイピングし，本文のみを取り出す．また，

収集したページの内容のうち名詞が 8 割を超える場合は除去

した．

4. 3 実 験 結 果

提案手法である仙台市の特徴を考慮した単語埋め込み表現

hottoSNS-w2v+Sendaiを用いた分類結果を表 3に，比較手法

である hottoSNS-w2vを用いた仙台七夕まつりの分類結果を表

4に示す. また，提案手法である平塚市の特徴を考慮した単語

埋め込み表現 hottoSNS-w2v+Hiratsuka を用いた分類結果を

表 5に，比較手法の hottoSNS-w2vを用いた湘南ひらつか七夕

まつりの分類結果を表 6に示す.

hottoSNS-w2v+Sendai を用いた分類（表 3）では，F1 値,

精度，再現率 の全てについて，マクロ平均値が比較手法を上回

る結果となった．hottoSNS-w2v+Hiratsukaを用いた分類（表

5）では僅かであるが，hottoSNS-w2v+Sendai の場合と同様

に，F1値, 精度，再現率 で分類性能の向上がみられた．

4. 4 考 察

提案手法では，比較手法で扱った hottoSNS-w2vに地域の特

徴によって語彙を追加した．語彙を追加する際は，追加する語

彙に類似している語を算出し，そのベクトルを割り当てた．そ

6：https://twpro.jp

7：https://developer.twitter.com/en.html

8：https://www.google.co.jp/



表 1 データセット：地域分類タスクの評価

データの種類 訓練データ テストデータ 合計

ジオタグ付き七夕まつりツイート 4,014 件 501 件 4,515 件

表 2 データセット：地域別単語埋め込み表現の構築

データの種類 宮城県仙台市 神奈川県平塚市 合計

開催地域住民のツイート 19,563 件 2,583 件 22,146 件

開催地域のイベントツイート 3,305 件 1,676 件 4,981 件

開催地域のWeb ページ 133 件 124 件 257 件

表 3 分類結果：hottoSNS-w2v+Sendai

F1 値 精度 再現率

宮城県仙台市 0.913 0.985 0.852

その他の都市 0.984 0.972 0.997

Macro avg. 0.949 0.978 0.924

表 4 分類結果：hottoSNS-w2v

F1 値 精度 再現率

宮城県仙台市 0.851 0.940 0.778

その他の都市 0.974 0.959 0.990

Macro avg. 0.912 0.949 0.884

表 5 分類結果：hottoSNS-w2v+Hiratsuka

F1 値 精度 再現率

神奈川県平塚市 0.869 0.984 0.778

その他の都市 0.977 0.959 0.996

Macro avg. 0.923 0.972 0.887

表 6 分類結果：hottoSNS-w2v

F1 値 精度 再現率

神奈川県平塚市 0.861 0.994 0.765

その他の都市 0.977 0.957 0.987

Macro avg. 0.919 0.970 0.882

の結果，SCDVで文書埋め込み表現を取得する際に変化があっ

たと考えられる．SCDVはクラスタを作成し，そのクラスタリ

ング結果を考慮して新たな文字埋め込み表現を作成する文埋め

込み表現取得方法である．単語埋め込み表現を拡張させること

で，クラスタリングに影響を与えることができる．

表 7は hottoSNS-w2v+Sendaiの単語埋め込み表現のクラス

タリング結果である．“仙台のツイート”と判断されたツイート

に出現する語彙が多く含まれるクラスタが形成されていること

から，提案手法ではツイートの埋め込み表現を取得する際に地

域性を考慮できていると考えられる．

提案手法のみで抽出できた七夕まつりツイートの例を表 8に

示す．ツイート番号 440に出現する「瑞鳳殿」と「ナイト」と

いう語彙は hottoSNS-w2vのみでクラスタリングした場合，異

なるクラスタとなる．しかし，hottoSNS-w2v+Sendaiでは同

じクラスタに分類されている．このように，語彙を追加する事

によってクラスタリング結果に変化を与えていると言える．

また，hottoSNS-w2v+Sendaiと hottoSNS-w2v+Hiratsuka

の違いは地域別単語埋め込み表現を作成する際のコーパスサイ

ズである．より多くのツイートを使うことで単語埋め込み表現

モデルをより頑強なものにできる．提案手法では，新出単語に

ベクトルを付与する際，ベクトルの類似度をもとに対応付けで

きると考えられる語彙を算出した．そのため，作成される地域

別単語埋め込み表現が結果を左右すると考えられる．地域別単

語埋め込み表現を取得する際の，地域のWebページの有効性

とコーパスサイズについては，5章の実験を通して検証を行う．

5 実験：開催地域のWebページの有効性の検証

提案手法では，地域別単語埋め込み表現を作成する際，イベ

ント開催地域住民のツイートと開催地域の Web ページをコー

パスとして利用している．本実験では，開催地域の Web ペー

ジとイベント開催地域住民のツイートの両方を用いた場合とイ

ベント開催地域住民のツイートのみを用いた場合の分類性能の

比較を行い，開催地域のWebページをコーパスの一部とする

ことの有効性を調査する．

5. 1 実験方法とデータ

提案手法では，地域の特徴を掴みつつ，単語埋め込み表現を

強化するという目的で開催地域のWebページを単語埋め込み

表現の作成に用いた．本実験では，イベント開催地域住民のツ

イートのみを使って単語埋め込み表現を作成した場合と開催地

域のWebページのみを使って単語埋め込み表現を作成した場

合のイベントツイート分類を行なう．結果をイベント開催地域

住民のツイートと開催地域のWebページの両方を使って単語

埋め込み表現を作成した場合とを比較する．

単語埋め込み表現を作成する際に使うデータは，4章と同じ

ものを扱う（表 2）．また，本実験において，対象とするイベ

ントは「仙台七夕まつり」と「湘南ひらつか七夕まつり」とす

る．本実験では，仙台のイベント開催地域住民のツイートの

みを使った単語埋め込み表現（SenTweet，HiraTweet）と開催

地域の Webページのみを使った単語埋め込み表現（SenWeb，

HiraWeb）を構築した．それぞれについて，既存の単語埋め込

み表現と組み合わせた埋め込み表現を作成する．表 1のデータ

を用いて地域分類をし，F1値, 精度, 再現率 により評価する．

5. 2 実 験 結 果

hottoSNS-w2v+SenTweet を用いた分類結果を表 9 に，

hottoSNS-w2v+HiraTweet を用いた分類結果を表 10 に示す.

また，hottoSNS-w2v+SenWeb を用いた分類結果を表 11 に，

hottoSNS-w2v+HiraWebを用いた分類結果を表 12に示す.

hottoSNS-w2v+SenTweet（表 9）を用いた分類では，



表 7 hottoSNS-w2v+Sendai のクラスタリング結果

クラスタ番号 語彙数 追加語彙数 語彙の例

0 449 98 遊園地，映画鑑賞，時代背景，七

1 1,086 189 ショッピングセンター，ハム，朝ごはん

: : : :

22 4,470 800 災害時，仙台駅東口，七夕，折鶴

: : : :

49 870 165 ポスト，クルトン，悲観，クルトン

表 8 提案手法でのみ検出できた七夕まつりツイートの例

ツイート番号 ラベル ツイート

440 宮城県仙台市 今日から 3 日間仙台は七夕祭り 夜は瑞鳳殿がライトアップされていると言うので来てみた

#仙台七夕#瑞鳳殿七夕ナイト #瑞鳳殿

47 神奈川県平塚市 ちょうど 1 年ぶりに平塚へ。七夕祭り、朝早く行ったのでまだ空いてました。

平塚八幡宮も参拝。

表 9 分類結果：hottoSNS-w2v+SenTweet

F1 値 精度 再現率

宮城県仙台市 0.872 0.956 0.802

その他の都市 0.977 0.963 0.992

Macro avg. 0.925 0.959 0.897

表 10 分類結果：hottoSNS-w2v+HiraTweet

F1 値 精度 再現率

神奈川県平塚市 0.845 0.984 0.740

その他の都市 0.974 0.952 0.997

Macro avg. 0.910 0.968 0.869

表 11 分類結果：hottoSNS-w2v+SenWeb

F1 値 精度 再現率

宮城県仙台市 0.896 0.945 0.851

その他の都市 0.981 0.972 0.990

Macro avg. 0.939 0.958 0.921

表 12 分類結果：hottoSNS-w2v+HiraWeb

F1 値 精度 再現率

神奈川県平塚市 0.853 0.984 0.753

その他の都市 0.976 0.954 0.997

Macro avg. 0.914 0.969 0.875

hottoSNS-w2v のみを使った分類（表 4）と比べて F1 値, 精

度，再現率の全てにおいて，マクロ平均値が比較手法を上回

る結果となった．hottoSNS-w2v+Sendaiを使った分類（表 3）

と比べると，F1 値, 精度，再現率の全てにおいて SenTweet

が下回る結果となった．hottoSNS-w2v+HiraTweetを用いた

分類（表 10）では hottoSNS-w2v のみを使った分類（表 6），

hottoSNS-w2v+Sendaiを使った分類（表 5）の双方に対して，

F1値, 精度，再現率 が下回る結果となった．

hottoSNS-w2v+SenWebを用いた分類（表 11）では，提案

手法である hottoSNS-w2v+Sendai を用いた分類（表 3）と

同程度の分類結果を示している．hottoSNS-w2v+HiraWebを

用いた分類（表 12）では，比較手法として用いた hottoSNS-

w2vのみを用いた分類（表 6）より結果が悪いが，hottoSNS-

w2v+HiraTweetを用いた分類（表 10）よりも僅かに良い結果

を示している．

5. 3 考 察

仙台七夕まつりを判定する場合では，hottoSNS-w2v+Sendai

を用いた分類（表 3）と hottoSNS-w2v+SenWeb を用いた分

類（表 11）は同程度の分類結果ではあるが，hottoSNS-w2vの

みを用いた分類（表 4）と hottoSNS-w2v+SenTweet用いた分

類（表 9）と比べて良い結果を示している，開催地域の Web

ページをコーパスとして利用することで分類性能を向上させた

といえる．

一方で，hottoSNS-w2v+HiraWebを用いた分類（表 12）と

hottoSNS-w2v+HiraTweetを用いた分類（表 10）では結果が

向上しなかった．表 13 は,それぞれのコーパスについてその語

彙数を示したものであり, 括弧内は語彙のうち hottoSNS-w2v

には出現していない語彙数である．すなわち，括弧内の語彙数

が今回の手法で hottoSNS-w2vに追加対象とする単語の数であ

る．HiraWebについて作成された単語埋め込み表現を確認する

と，HiraWebから hottoSNS-w2vへ加えた語彙は 726語であ

り，hottoSNS-w2vの語彙 2,067,629語に比べて非常に少ない

ため，2つの単語埋め込み表現を組み合わせた効果が得られな

かったと考えられる．

6 お わ り に

Twitter などの SNS ではユーザが参加したイベントに対す

る感想や意見などが投稿されることが多いため，イベントの主

催者はその投稿をみることでイベントに対する意見を収集する

ことができる．しかし，同じような名称のイベントが全国各地

で開催されている場合，どの投稿が自分の開催したイベントに

ついてのものであるか判断するのは難しい．そこで，本研究で

は，Twitterのデータを使用し，各地域ごとの特徴を捉えるこ

とで投稿がどの地域で行われたイベントについてのものである

かを推定した．

提案手法は，イベント開催地域ごとに収集したユーザのツ

イート，地域イベントに関するツイートと地域Webページを

用いて，地域別単語埋め込み表現を作成し，既存の単語埋め込



表 13 コーパスの種類と語彙数

仙台市 平塚市

ツイート＋Web ページ 48,356 語（9,113 語） 16,413 語（2,653 語）

ツイートのみ 41,386 語（7,483 語） 13,054 語（1,953 語）

Web ページのみ 12,408 語（1,988 語） 4,674 語（762 語）

全語彙数 （うち固有の語彙数）

み表現モデルである hottoSNS-w2v と組み合わせて利用する

ことで，イベント名が出現しているツイートを各開催地域に分

類する手法を提案した．単語埋め込み表現を組み合わせる際は

hottoSNS-w2vに存在しない未知語を地域別単語埋め込み表現

から加えた．ツイートに埋め込み表現を付与する際は SCDV

を使用した．

宮城県仙台市と神奈川県平塚市を対象とし，「七夕まつり」に

ついて言及しているツイートを用いて，提案手法の有効性を検

証するためにイベント参加地域の分類実験をおこなった．また，

地域別単語埋め込み表現間の差による分類結果への影響を調べ

るために，地域リソースの比較実験をおこなった．

今回の実験では，hottoSNS-w2vに地域別単語埋め込み表現

を加えることにより，hottoSNS-w2vのみを単語埋め込み表現

として用いた比較手法よりも F1値 において上回る分類結果が

得られることが確認できた．また，地域別の単語埋め込み表現

を作成する際はツイートのみをコーパスとして使用するよりも，

地域Webページを共に用いることで，分類結果が向上するこ

とが確認できた．2つの単語埋め込み表現を組み合わせる際に

地域単語埋め込み表現から類似語を算出するため，地域別単語

埋め込み表現の精度が良いことが一つの条件であるとわかった．

今回は「仙台七夕まつり」と「湘南ひらつか七夕まつり」の

２つの地域に着目したが，七夕まつりは全国各地で行われてい

る．地域住民の少ない地域の場合，得られる開催地域住民のツ

イートも更に少なくなってしまうことが考えられる．そのため，

得られたツイートが少ない場合でも地域の特徴を反映できるよ

うに，手法を改善していく必要がある．

また，単語埋め込み表現の組み合わせ方は検討が必要である．

ただ未知語に類似語のベクトルを適用させるだけではなく，未

知語と類似語のベクトルの違いを考慮してベクトルを付与でき

るとよい．
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