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1. はじめに

ソーシャルメディアの台頭は，ユーザ個人に情報発信の場を提

供した．このような状況で，ユーザ個人が発信した情報を分析

し，新しい知見を得るソーシャルメディアマイニングに関する研

究が広く行われている．中でも，ソーシャルメディアを通じて実

世界を知ろうとする研究が注目を集めている．例えば，地震や台

風などの実世界イベントの検知 [15]，インフルエンザなどの感染

症の分析 [13]，災害の分析 [11] などはその代表例である．実世

界のどこでこのような現象が起こっているのかを知ることは重要

であり，それを知るためにはソーシャルメディアユーザの居住地

情報が必要不可欠となる．

しかし，多くの研究で指摘されているように，ソーシャルメディ

アユーザは自らの居住地を公開していないことが多い [7, 2, 5]．

これは，居住地公開のメリットの欠如，プライバシの問題などが

原因であると考えられる．そこで本研究ではソーシャルメディア

ユーザの居住地の推定を行う．

ソーシャルメディアユーザの居住地推定を行う研究はその重要

性から多く行われている．これらの研究の大部分はグラフベース

手法 [2, 10, 8]かコンテンツベース手法 [5, 6, 7]のどちらかに分

類される．グラフベース手法はソーシャルグラフを用いる手法で

あり，コンテンツベース手法はユーザが投稿したコンテンツを用

いる手法である．前者はグラフ分析がベースとなっており，後者

は自然言語処理がベースとなっている．本研究ではそれぞれの既

存手法における研究課題にアプローチすることで精度向上等の拡

張を行い，またそれらを既存研究と比較することにより実験的に

評価する．

本研究では以下の三つの研究課題を扱う．一つはグラフベース

手法に関する課題であり，続く二つはコンテンツベース手法に関

する課題である．

研究課題 1: ソーシャルグラフにおけるグラフランドマークを

用いた居住地推定　グラフベース手法の大部分は closeness as-

sumption を基にしてユーザの居住地を推定している．Closeness

assumptionとは，ソーシャルグラフ上で接続されているユーザ
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同士（友人等）はその居住地が互いに近いという仮定である．し

かし，ソーシャルグラフの性質によっては closeness assumption

は必ずしも有効ではない [12]．例えば，最大のマイクロブログで

ある Twitter ではツイートと呼ばれる記事のユーザ間の閲覧関

係（フォロー）によってソーシャルグラフが定義されている．そこ

では，例えばある一般ユーザのアカウントと，そのユーザが興味

を持っている企業などのアカウントがソーシャルグラフ上で接続

されることがある．このような環境では closeness assumption

はあまり有効でないことが多い．

そこで本研究では closeness assumption とは異なる concen-

tration assumption を導入する．Concentration assumptionと

は，ソーシャルグラフ上にはある地域から集中して注目を集める

ユーザ（グラフランドマーク）が存在するという仮定である．例

えば，Twitterにおいてつくば市天気予報アカウントはつくばに

住む多くのユーザからフォローされる傾向にあるため、グラフラ

ンドマークであると言える．グラフランドマークを用いると，「グ

ラフランドマークの隣接ノード群の居住地は互いに近い」という

推定が可能になる．第 2. 節ではグラフランドマークを用いた居

住地推定手法を提案し，その結果を既存のグラフベース手法と比

較することにより実験的に評価する．

研究課題 2: 実世界ローカルイベントを用いた居住地推定　コン

テンツベース手法は，ユーザが投稿したコンテンツに含まれる単

語などの地理的な局所性を用いてユーザの居住地を推定してい

る．例えば，つくば市の地名を頻繁に投稿するユーザはつくば市

に住んでいる可能性が高い．また，地名でなくとも，その地域の

名物や方言などの地理的な局所性を用いることも出来る．例え

ば，アメリカで “rockets”と頻繁に投稿するユーザはヒュースト

ンに住んでいる可能性が高いと考えられる [5]．これは，ヒュー

ストンには NASA の宇宙センターや NBA のバスケットボール

チームがあるためである．このような単語をローカルワードと

呼ぶ．

一方，本研究ではこのような定常的な局所性ではなく，実世界

におけるローカルイベントによって発生する一時的な局所性に着

目する．例えば，ある地域で地震が発生したときに地震に関する

投稿をしたユーザはその地域に住んでいる可能性が高い．第 3.

節では，ローカルイベントを用いた居住地推定手法を提案し，そ

の結果を既存のコンテンツベース手法と比較することにより実験

的に評価する．

研究課題 3: ソーシャルストリームを用いたオンライン居住地推

定　ソーシャルメディアでは，ユーザが時々刻々と大量の投稿を

しており，ソーシャルストリームと呼ばれる情報源を構成してい

る．そのため，居住地推定の手がかりとなる情報もリアルタイム

に増え続けており，インクリメンタルな推定手法が求められる．．

しかし，既存のコンテンツベース手法は新たな投稿が到着したと

き，過去の投稿も全て用いて推定を初めからやり直さなければな

らない．従って，計算コスト，記憶コストが大きいという問題点

がある．
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そこで，本研究ではソーシャルストリームから次々に得られる

コンテンツを基に居住地を逐次推定する手法を提案する．また，

本手法ではローカルイベントに基づく手法から得られた知見を

基に，temporally-local word という新しいローカルワードを導

入する．Temporally-local wordとは，従来の定常的な局所性を

持つローカルワード（statically-local word）とは異なり，一時

的な局所性を持つ単語のことである．Statically-local word と

temporally-local wordを併用することで，ローカルイベントを

用いた手法では問題であった再現率の低下を抑えつつ精度を向上

させる．第 4. 節では，ソーシャルストリームを用いたオンライ

ン居住地推定手法を提案し，実際に時間を追って推定結果が改善

されていくことの検証や既存手法との比較を通じて本手法を実験

的に評価する．

2. ソーシャルグラフにおけるグラフランド
マークを用いた居住地推定

先に述べたように，これまでに提案されているグラフベース

手法は closeness assumptionに従っている [2, 1, 8, 14, 10]．こ

れらの手法とは異なり，本研究で提案する手法は新しく導入し

た concentration assumptionに基づいている．Concentration

assumption とは，ソーシャルグラフ上に自らのフォロワー群

の居住地がある地域に集中しているユーザ（グラフランドマー

ク）が存在するという仮定である．フォロワーとは，Twitter

において用いられる用語であるが，ソーシャルグラフが有向グ

ラフで定義されるソーシャルメディアにおいて，あるノードに

対してエッジを張っているノードのことである．Concentration

assumptionにより，多くの既存手法で採用されている友人同士

の居住地は互いに近いという仮定（closeness assumption）を前

提とせずに居住地を推定できるようになった．

提案手法の概要について示す．提案手法（landmark mixture

model; LMM）は，グラフランドマークをフォローするユーザ

の居住地は互いに近いという仮定にもとづき，ユーザの居住地

を確率分布でモデル化する手法である．まず全てのユーザに対

して，そのユーザのフォロワー群の居住地の分布（dominance

distribution）を計算し，割り当てる．そして，あるユーザの居住

地の分布を，そのユーザがフォローするユーザ群の dominance

distributionを混合することにより得る．得られた居住地の分布

において確率密度が最大になる点を推定した居住地とする．

2.1 評価実験
Liら [10]によって提供されている Twitterデータセットを用

いて提案手法と既存手法との比較実験を実施した．本データセッ

トはアメリカに住んでいるとされる Twitter ユーザ 3,122,842

と，ユーザ間のフォローエッジ 284,884,514によって構成されて

いる．いくつかの関連研究 [5, 10]で採用されている方法に従い，

2010 census U.S. gazetteer1を用いてユーザのロケーションプ

ロファイル（テキスト情報）を緯度経度情報に変換した．結果と

1 http://www.census.gov/geo/maps-data/data/

gazetteer2010.html

図 1 グラフランドマークを用いた提案手法とグラフベースの

既存手法との比較結果

して，464,794 ユーザ（約 15%）が正しく緯度経度に変換され

た．この緯度経度情報をユーザのロケーションの正解データとし

て用いた．

本評価実験では，提案手法（LMM），Li ら. [10] による手法

（UDI），単純にユーザの隣接ユーザ（follower 及び followee）

の居住地のメドイド2を計算し，推定した居住地とする手法

（Naive）の三つの手法の精度を比較した．UDIは closeness as-

sumptionに基づいた手法であるが，有名人など，世界中の至る

所に follower を持つユーザは居住地推定の役に立たないとして

小さな重みを与えて評価している．我々の知る限りでは最も高い

精度を実現する手法である．

結果を図 1 に示す．図 1 の横軸は推定誤差（単位:m）の値を

示し，縦軸は推定誤差が対応する値以下であるユーザの割合，す

なわち精度を示している．図によると，提案手法が Li らの手法

及び Naiveの精度を上回っていることが分かる．

本研究では，他にも二つの制約によって精度，再現率，および

計算コストのトレードオフが調節できることを示した．結果とし

て，再現率を高い値に保ったまま精度を向上させることが可能で

あることと，再現率を高い値に保ったまま計算コストを削減でき

ることを示した．詳細は論文を参照されたい．

2.2 本研究の貢献
本研究の貢献を以下にまとめる．

1. Concentration assumptionを導入することにより，友人同

士の居住地は近いという closeness assumption を前提とし

ない居住地推定を可能にした．

2. Concentration assumption に基づいた手法 LMM を提案

した．また，二つの制約の導入により，既存手法では行えな

かった，精度，再現率，計算コストのトレードオフの調節を

実現した．

3. Twitterデータセットを用いた実験により，提案手法が現時

点で最も高い精度を実現している Liらの手法より 27%高い

精度を実現したことを示した．

2 セントロイドに最も近いデータ点
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3. 実世界ローカルイベントを用いた居住地
推定

コンテンツベースの居住地推定手法としては，Chengら [5]が

先駆的である．Cheng らはローカルワードと呼ばれる，投稿さ

れる地域に偏りのある単語を用いてユーザの居住地を推定する手

法を提案した．ローカルワードは地名辞書を用いず，それを投稿

したユーザの地理的な偏りのみによって抽出される．他にも様々

な手法が提案されているが [4, 7, 9, 3]，いずれも上記のアイデア

に基いている．

これらの手法は定常的に地理的な偏りを持つローカルワードを

用いているが，本研究では時間的な特徴を考慮する．実世界で

は，地理的な局所性を持つローカルイベント（地震や火事など）

が発生する．ローカルイベントが発生すると，そのイベントが発

生した付近にいるユーザは一斉にそのイベントに関する投稿を行

う傾向がある．例えば，東京で地震が発生した時には，東京にい

るユーザの多くが「地震だ！」などの投稿をする．本研究ではこ

のローカルイベントに関する投稿を用いて居住地が未知である

ユーザの居住地を推定する手法を提案する．

提案手法の概要について示す．提案手法はまずソーシャルメ

ディアの投稿からローカルイベントを抽出する．ここでのローカ

ルイベントとは，投稿時刻が近く，内容が類似し，投稿位置が互

いに近い投稿の集合のことをいう．内容の類似性は投稿内容を用

いたクラスタリングによって評価し，投稿位置の近接性は投稿集

合の中心点とそれぞれの投稿との距離の平均を評価する．そし

て，抽出されたローカルイベント（投稿集合）に含まれる投稿を

したユーザはそのローカルイベント付近に住んでいるという仮定

に基づき、居住地を推定する．

3.1 評価実験
Twitterから独自に収集したツイート及びユーザを用いて提案

手法と既存手法の精度を比較した．本実験では地震，天気，竜巻，

緊急（救急車やサイレンなど）に関するキーワードで Twitter

を検索，それぞれに合致するツイートを収集し，四つのデー

タセットを作成した．本評価実験では，提案手法（Proposed），

UDI [10]，Chengら [5]による手法（Cheng），ユーザの居住地を

取りうる位置の集合 Lからランダムに決定する手法（Random）

の四つの手法の精度を比較した．

結果を図 2に示す．図 2の縦軸と横軸は図 1と同様である．図

によると，推定誤差 160kmでの提案手法の精度を UDI，Cheng

と比較するとそれぞれ約 34%，約 122% の向上を示しているこ

とが分かる．ただし，既存手法によるカバレッジ，すなわち居住

地を推定できたユーザの割合はほぼ 100%であるのに対し，提案

手法のそれは約 10%から 1%程度であった．

本研究では，この他にも検出されたローカルイベントの妥当

性，提案手法のパラメータを変えた時の精度及び再現率の比較，

及び四つのデータセットによる精度の比較を実施している．結果

として，妥当なローカルイベントが検出されており，四つのデー

タセットの中では天気に関するデータセットが最も精度が高いこ

とが示された．
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図 2 提案手法と他の手法との比較結果．

3.2 本研究の貢献
本研究の貢献を以下にまとめる．

1. ソーシャルメディア上では実世界におけるローカルイベント

に関する多くの投稿が行われることを生かし，その投稿を用

いた居住地推定手法を提案した．これにより，既存手法では

用いることの出来なかった情報を基に居住地推定が可能であ

ることを示した．

2. Twitterデータセットを用いた実験により，提案手法が既存

手法より 34% から 122% 高い精度を実現したことが示さ

れた．

4. ソーシャルストリームを用いたオンライン
居住地推定

既存のコンテンツベース手法はソーシャルメディアにおい

てインクリメンタルな推定を行うには，計算コストや記憶コ

ストが大きいという問題点がある．そこで，本研究では時々

刻々と得られるコンテンツを用いて居住地を逐次推定する手法

（Online Location Inference Method; O-LIM）を提案する．ま

た，本研究では一時的に地理的な局所性を持つローカルワー

ド（temporally-local word）を導入する．例えば，実世界で地

震が発生した時には，地震に関連する単語（地震，揺れる，震

度など）が一時的に地理的な局所性を持つと考えられる．既存

のコンテンツベース手法 [4, 7, 9, 3] は全て定常的なローカル

ワード（statically-local word）のみを用いているが，本研究で

は statically-及び temporally-local word の両方を用いること

で精度の向上及びカバレッジの向上を実現した．

提案手法の概要を示す．まず，二種類のローカルワードをそれ

らが投稿された位置の分布を用いて検出する．ある単語を含む投

稿をしたユーザの居住地の分布をその単語の分布とし，その分布

と全ユーザの居住地の分布との乖離を計算する．計算した乖離が

閾値より大きい場合は対応する単語をローカルワードとして抽

出する．単語の分布を計算する期間をある一定の期間（一時間）

などに限定することで，一時的な局所性を持つ temporally-local

word の抽出が可能となる．そして，抽出されたローカルワード

を含む投稿をしたユーザはそのローカルワードが示す場所に住ん
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図 3 既存手法との比較結果

でいる可能性が高いとして居住地を推定する．本研究では，推定

結果は新しく得られた投稿に含まれるローカルワードのみを用い

て逐次更新できることを示した．それにより，更新にかかる計算

コストを削減し，また過去の投稿を保存する必要が無いため記憶

コストも削減した．

4.1 評価実験
本実験では，Twitter から独自に収集したデータを用いた．

本データは日本に住む 201,570 の Twitter ユーザと，それぞ

れのユーザの直近の 200 ツイート，ユーザ間のフォローエッジ

33,569,924で構成されている．ユーザの居住地の正解データは，

ユーザのロケーションプロファイル（テキスト情報）を Yahoo!

Geocoder を用いて緯度経度情報に変換することによって得た．

本評価実験では，Statically-，及び temporally-local wordの両

方を用いる提案手法（O-LIM (TL+SL)），statically-local word

のみを用いる提案手法（O-LIM (SL)），UDI [10]，Cheng [5]，

Kinsella ら [9] による手法（Kinsella），Hecht ら [7] による手

法（Hecht），単純にユーザが投稿した地名のメドイドを取る手

法（NaiveC）の七つの手法の精度を比較した．

図 3 は各手法の精度の比較結果を示している．図 3 の縦軸と

横軸は図 1と同様である．結果から，提案手法の精度が最も高い

ことが分かる．

図 4は時間を追って提案手法が推定誤差を減少させていく結果

を示している．横軸はデータセットに含まれるツイートを時系列

順に処理した時の処理したツイートの割合を表し，縦軸は推定誤

差の中央値を表している．結果から，推定誤差はオンライン推定

により徐々に減少していくことが分かる．また，statically-local

word だけでなく，temporally-local word も用いたほうが推定

誤差が小さいことが分かる．

4.2 本研究の貢献
本研究の貢献を以下にまとめる．

1. 既存手法ではコストが大きかったオンライン推定を可能にし

た．提案手法により，時々刻々と得られるソーシャルメディア

の投稿を用いて居住地を逐次推定することが可能になった．

2. 既存のコンテンツベース手法で用いられていた，定常的に地

理的な局所性を持つローカルワード（statically-local word）

に加えて，一時的に地理的な局所性を持つローカルワード
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図 4 時間経過による推定誤差減の減少

（temporally-local word）を導入し，それら二種類のローカ

ルワードを合わせて用いることで精度の向上及びカバレッジ

の向上を実現した．

5. まとめと今後の方針

本研究では，ユーザの居住地推定に着目し，グラフベース手

法とコンテンツベース手法それぞれの課題について取り組んだ．

グラフベース手法については，ソーシャルグラフ上において友

人同士の居住地は近いという closeness assumption とは異なる

concentration assumption を導入し，高い精度を実現した．コ

ンテンツベース手法については，実世界ローカルイベントを用い

る居住地推定手法を提案した．さらに，時々刻々とコンテンツが

発信されるソーシャルストリームを用いたオンライン居住地推定

手法を提案した．提案手法では定常的に地理的な局所性を持つ

statically-local wordに加えて，一時的に地理的な局所性をもつ

temporally-local wordを新たに導入し，それらを併用すること

で高い精度とカバレッジを実現した．

今後の課題としては以下の二つが挙げられる．一つ目はグラフ

ランドマークの応用である．グラフランドマークは地域に密着し

た有用な情報発信をする傾向にあり，その地域のユーザから多く

の関心を集めていた．そのため，新しくその地域に移住したユー

ザ，その地域を旅行しているユーザなどにグラフランドマークの

投稿や，グラフランドマーク自体を推薦すると有益であると考え

られる．

二つ目はユーザの他の属性への，本研究の適用である．本研究

で提案した三つの推定手法は居住地を推定するものだったが，他

の属性についても適用可能であると考えられる．
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