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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
Method for Collecting Non-Geotagged
Local Tweets using Bandit Algorithms
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本研究では Twitterから特定地域より発信されたツイートを
収集する手法を提案する．ツイートの中にはユーザの現在の状況
や周囲での出来事などユーザの現在位置と結びついている情報が
多く含まれる．しかし Twitterはツイート収集のための APIに
利用制限があり，また発信地を示すジオタグが付与されたツイー
トの割合も非常に少ない．そこで本研究では，収集対象地域から
ツイートを発信する可能性の高いユーザを発見・フォローするこ
とで対象地域のツイートを収集する手法を提案する．限られた時
間の中で目的とするツイートを収集するために，ユーザの探索と
発見したユーザからのツイートの収集のトレードオフを考慮する
必要がある．そのため提案手法では,バンディットアルゴリズムに
よりフォローするユーザを決定する．また，ユーザの位置情報に
関する報酬は直接得ることが出来ないため，ツイート内容から推
定する．また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．

We address the problem of collecting non-geotagged
tweets posted by users in a specific location in a lim-
ited time span. Twitter provides a huge amount of
information on local events and trends. However, it
is well known that the ratio of geotagged tweets is
negligible. In addition, although there are varieties
of methods to estimate the locations of users, these
methods are not directly applicable because they re-
quire collecting a large amount of random tweets. In
this paper, we propose a framework that incremen-
tally finds users in a target location and continuously
collects tweets from them. Our framework is based
on the bandit algorithm that adjusts the trade-off be-
tween exploration and exploitation. The experimental
results show that the proposed method works well.
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1. 序論
1. 1 研究の背景と目的
今日では，ソーシャルメディアを通じて多くの人々が多様な情報発
信を行うようになった．Twitter1は主要なサービスの一つであり，
ユーザはツイートと呼ばれる 140文字以内の短文を投稿すること
ができる．Twitterには携帯端末からも手軽にアクセスすること
ができるため，投稿されたツイートの中にはユーザの現在の状況
や周囲での出来事など，ユーザの現在位置と深く結びついた情報
が含まれていることも多い．そのため，特定の地域から発信され
たツイートを収集することができれば，その地域に対するマーケ
ティング，イベント検出 [12] や災害分析 [14] などに応用するこ
とが可能であると考えられる．
ツイートを収集する際に，大きく分けて 2つの問題点がある．1

つ目は収集者の計算機的，および時間的資源が限られていることで
ある．Twitterには常に大量のツイートが世界中から投稿されてお
り，それらのツイートを取捨選択することなく収集・保存し続ける
ことは収集者にとって計算機資源上の大きな負担である．また一般
的に収集にかける時間は有限であるため，限られた時間の中で目的
のツイートをできるだけ多く収集することが求められる．2つ目は
Twitterはツイートを収集するための APIを公開しているが，そ
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
は難しいことである．Twitterの APIを用いる場合，時間あたり
の利用回数や取得ツイート数等には制限が設けられている．例えば
投稿されているツイートをリアルタイムに収集できる Streaming
APIs2の中の statuses/sampleは，投稿された全ツイートのうち
ランダムに選ばれた 1%を取得できる．しかし statuses/sample
によってランダムに収集されたツイートから収集者が目的とする
ツイートを探すことは非効率的である．statuses/filterは，パラ
メタにより設定した条件に合致したツイートを収集することがで
きる．followパラメタでは，一度に最大で 5000ユーザまでのユー
ザ IDを指定することで，それらのユーザのツイートを取得する
ことができる．また locationsパラメタでは，経度と緯度の組み
合わせによる任意の範囲を指定することで、その範囲内のジオタ
グが付与されたツイートを収集することができる．しかし先行研
究 [5]によると，Twitterに投稿されたツイートのうち，ジオタグ
が付与されたツイートは全体のわずか 0.42%であり，多くのユー
ザはプライバシ等の問題から自身の位置情報を明らかにしていな
い．従って先に述べたような理由から Twitterの既存の枠組み内
では，限られた時間の中で特定地域のツイートを多く収集するこ
とは困難であると考えられる．
本研究では収集対象地域から発信されたツイートを継続的に収

集するために，その地域からツイートを投稿する可能性の高いユー
ザを発見・フォローする．ユーザをフォローすることによって特定
地域からのツイート収集を行う場合，まず膨大な Twitterユーザ
の中から収集対象地域からツイートを投稿する可能性の高いユー
ザを探索することが必要である．またユーザの探索と同時に，発
見したユーザをフォローしそのツイートを収集することも求めら
れる．一度にフォローできるユーザ数や収集期間は限られている
ため，収集者はこの二つの行動のトレードオフを考慮しながらツ
イートの収集を進めなければならない．そこで本研究では，バン
ディットアルゴリズム [13]を用いて特定地域からのツイートを収
集する手法を提案する．バンディットアルゴリズムはデータの分布
が未知である環境下で，得られる累積報酬が最大になるように行
動の選択を繰り返し行うアルゴリズムである．バンディットアル
ゴリズムでは多くの報酬を得ることのできる選択肢を探す「探索」
と，多くの報酬が得られると判明した選択肢を選んで実際に報酬
を獲得する「活用」の二つのトレードオフを考慮しながら累積報
酬の最大化を目指す．本研究では収集対象地域とフォロー対象の

1https://twitter.com/
2https://dev.twitter.com/streaming/public
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候補となるユーザ集合を入力し，その地域から発信されたツイー
トを出力として受け取るという状況を想定する．提案手法ではバ
ンディットアルゴリズムにおける選択をユーザのフォロー，報酬
をユーザから得られる対象地域から発信されたツイート数と位置
付けることで，ツイート収集問題にバンディットアルゴリズムを
適用する．本研究における累積報酬の最大化は，対象地域から発
信されたツイートの最終的な収集数を最大化することに該当する．
一般にバンディットアルゴリズムにおける報酬は，行動を選択

することによって明確に与えられる．しかし本研究の場合，ジオ
タグが付与されたツイートの割合は非常に小さく，ツイートから
直接位置情報に関する情報を得て報酬を計算することはできない．
そこで収集したツイートのテキストを用いて発信地推定を行うこ
とでユーザが対象地域からツイートを投稿した確率を計算し，そ
れを報酬とする．
本研究の貢献は以下に示す 2点である．

(1) テキストから推定した報酬を用いるバンディットアルゴリズ
ムにより，特定地域から発信されたツイートを継続的に収集
する手法を提案する．

(2) 実際の Twitterデータを用いた評価実験により，提案手法に
よるツイート収集の有効性を示す．

提案手法の有効性を示すため本研究で行う評価実験は以下の 2
つである．

• 報酬の推定方法の評価：提案手法における報酬の推定方法が
適切なものであるかを検証する．複数の報酬推定方法を比較
し，提案手法で用いる推定方法が対象地域から発信されたツ
イートを最も多く収集できることを示す．

• 提案手法と他手法の比較：提案手法とベースライン手法の比
較を行い，提案手法が対象地域から発信されたツイートを最
も多く収集できることを示す．

2. 関連研究
2. 1 特定トピックに関するツイート収集手法
ある特定のトピックに関するツイートを Twitterから収集する研
究として，GisselbrechtらはWhichStreams?[7]を提案した．こ
の手法はバンディットアルゴリズムを用い，あるトピックと関係が
深いユーザの投稿を収集する手法である．Gisselbrechtらの手法
では本研究と同様にバンディットアルゴリズムを用いており，収
集したツイートから得られる報酬に従ってフォローユーザの再選
択を行う．しかし本研究では多くの場合ツイートの発信地が未知
であるため，Gisselbrechtらの手法と違い，収集したツイートそ
のものから直接報酬を得ることはできない．そのため本研究では
収集したツイートのテキストを用いて発信地推定を行うことで報
酬を推定し，推定された報酬に従ってバンディットアルゴリズム
を用いてフォローユーザの選択を行う．

Liら [10]はトピックに関するツイートを収集するために効果
的なキーワードを自動的に検出する手法を提案した．Liらの手法
ではツイートを収集するための検索キーワード集合を決定し，収
集したツイートに含まれる語句をもとに一定時間ごとに検索キー
ワードを更新する．本研究はキーワードによる検索ではなくユー
ザのフォローによってツイートを収集する点において Liらの手法
とは異なっている．

2. 2 ユーザおよびツイートの位置推定手法
Twitter における位置推定手法は，1) ユーザの居住地推定手法，
2)ツイートの発信地推定手法の 2種類に分けることができる．

2. 2. 1 居住地推定手法

ユーザの居住地推定に関わる手法は多く提案されている．居住
地推定に関する既存手法として，投稿されたツイートの内容を用

いるコンテンツベース手法と，ユーザのソーシャルグラフを用い
るグラフベース手法がある．
コンテンツベース手法の一つとして，Chengら [5]はローカル

ワードを用いてユーザの居住地推定を行う手法を提案した．ロー
カルワードとはその単語を投稿したユーザの居住地に偏りがある
ような単語のことである．また，Yamaguchiら [16]はソーシャ
ルストリームから検出された地理的局所性を持つイベントを用い
てユーザの居住地推定を行う手法を提案した．
グラフベース手法として，Backstrom ら [3] や Clodoveu[6]

は，ソーシャルメディアユーザの友人関係に着目して居住地を推
定する手法を提案した．これらの手法ではソーシャルメディア上
で友人関係にあるユーザ同士は現実の居住地も近い可能性が高い
とし，ユーザの居住地を推定している．
しかし，これらの手法の目的はユーザの居住地を推定すること

であり，特定地域から発信されたツイートを収集するという本研
究の目的とは異なっている．

2. 2. 2 発信地推定手法

ユーザの発信地推定に関わる手法はこれまでにもいくつか提案
されている．Kinsellaら [9]はジオタグ付きツイートから各地域
の言語モデルを構築し，この言語モデルからツイートの発信地を
推定する手法を提案した．Priedhorskyら [11]は混合ガウス分布
を用いる手法を提案した．Ikawaら [8]は，ユーザの過去の投稿
内容からツイートの位置情報とキーワードの関連付けを行う手法
を提案した．
しかし，これらの手法の目的は個々のツイートの発信地を明ら

かにすることである．本研究では一つの地域に焦点を当てその地
域から発信されたツイートを収集するため，対象の地域以外から
発信されたツイートは必要としていない．そのため，これらの既
存手法では対象地域外に推定された大半のツイートの収集データ
や収集に要した時間が無駄になるという問題点がある．本研究で
はバンディットアルゴリズムを用いて対象地域からツイートを投
稿する可能性の高いユーザを探索・フォローし，効率的にデータ
を収集する．

3. バンディットアルゴリズム
バンディット問題 [2] はデータの分布が未知である環境下での

選択の最適化を考える問題である．バンディット問題では毎回の試
行で有限の集合内から選択を行い，その選択に対して報酬を受け
取る状況を考える．このとき試行回数には制限があり，各選択に
対する報酬の分布は事前に分かっていないものとする．バンディッ
ト問題の最終的な目的は，このような制約下で最終的に得られる
累積報酬を最大化することである．
累積報酬を最大化するために，選択者は「探索」と「活用」と

いう二種類の行動を使い分ける．得られる報酬の分布は未知であ
るため，選択者は複数回の試行を行って報酬の分布を調べる必要
がある．この行動が探索である．一方で，報酬の少ない選択を繰
り返し行うことは損であり，より良い選択肢を探索すると同時に
現時点で多くの報酬を得られる選択肢を何度も選ぶことも求めら
れる．この行動を活用と呼ぶ．選択者はこの「探索」と「活用」の
二つの行動のトレードオフを考慮しながら，累積報酬を最大化す
ることを目指す．
バンディット問題に関するアルゴリズムは，UCB アルゴリズ

ム [2]や ϵ-greedyアルゴリズム [15]，softmaxアルゴリズム [4]，
Thompson samplingアルゴリズム [1]など数多く提案されてい
る．UCB アルゴリズムは各選択肢の現時点までの試行回数を考
慮しながら探索と活用のバランスをとるアルゴリズムである．ϵ-
greedy アルゴリズムはある一定の確率 ϵ でランダムな選択を行
い，確率 1 − ϵ で現時点で最も報酬の期待値が高い選択を行うア
ルゴリズムである．softmax アルゴリズムは ϵ-greedy アルゴリ
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表 1: 記号と定義

記号 定義
u ユーザ
t タイムウィンドウ
l ツイートの発信地
l̂ 収集対象地域
p ツイート
U ユーザ集合
U t タイムウィンドウ tにおけるフォローユーザ集合
P ツイート集合
PL 発信地が公開されているツイート集合
PU 発信地が公開されていないツイート集合
L 発信地集合

ズムの探索において，選択によって得られる報酬が明らかになっ
ている場合でも，報酬の大小に関わらず全ての選択を等しい確率
で行ってしまうという欠点を解決する手法である．softmaxアル
ゴリズムでは，探索の際に報酬の比によって確率的に選択を行う
ことで，より大きな報酬が得られる選択を高い確率で試行できる．
Thompson samplingアルゴリズムは全ての選択肢の報酬に対し
て予め事前分布を仮定しておき，その後は得られた報酬によって
更新された事後確率に従って選択を行うアルゴリズムである．

4. 問題定義
本章では，本研究で用いる用語および本研究で扱う問題を定義

する．本研究では連続した時間を一定時間ごとに区切り、一つ一
つの時間帯をタイムウィンドウと呼ぶ．各タイムウィンドウにお
いてユーザをフォローし，ツイートを収集する．それぞれの投稿に
おけるユーザ u，タイムウィンドウ t，発信地 lを合わせてツイー
ト p = (u, t, l)と定義する．ユーザ，ツイート，発信地の集合をそ
れぞれ U，P，Lで表す．ツイートは発信地 lが Twitter上で公開
されているツイート p ∈ PLと，公開されていないツイート p ∈ PU

とに分けられ，P = PL ∪ PU となる．またタイムウィンドウ tにお
いてフォローするユーザをフォローユーザ集合 U t で表す．収集対
象地域を l̂で表す．これらの記号の定義を表 1にまとめる．
このとき，対象地域から発信されたツイート収集問題を次の

ように定義する．ユーザ集合 U，収集対象地域 l̂，収集期間 T が
与えられたとき，以下の二つの制約下で最終的なツイート収集数
| {pi ∈ P | li = l̂} |が最大となることが期待される各タイムウィン
ドウ tにおいてフォローするユーザ集合 U t の系列 {U1,U2, ...,UT }
を出力する．

• 毎タイムウィンドウでユーザ集合 U から K ユーザを選出し
てフォローする．

• 収集期間 T の間，ユーザからツイートを収集する．

5. 提案手法
5. 1 手法概要
本研究は，対象地域から発信されたツイートを収集することを目
的とする．提案手法では対象地域からツイートを発信する可能性
の高いユーザをフォローすることによってそのユーザのツイート
を収集する．そこでツイート収集問題にバンディットアルゴリズム
を適用し，ユーザのフォローを選択，ユーザから得られる対象地
域から発信されたツイート数を報酬ととらえることで，一定時間
ごとにフォローユーザの選択を繰り返し行う．これは，過去に頻
繁に対象地域からツイートを投稿しているユーザは今後も対象地
域を訪れてツイートを投稿する可能性が高いという仮定に基づい
ている．また，発信地を示すジオタグが付与されているツイート
はごく少数であり，ツイートの位置情報を得て報酬を計算するこ
とは多くの場合不可能であるという問題点がある．そのため，ツ
イートのテキストを用いて発信地推定を行うことでユーザが対象

図 1: 提案手法全体図．提案手法の処理の流れを示す．提案手法で
はユーザ集合と収集対象地域が与えられたとき，バンディットアル
ゴリズムを用いて対象地域から発信されたツイートの収集を行う．

地域からツイートを投稿した確率を計算し，そのユーザから得ら
れる報酬を推定する．
提案手法の流れを図 1に示す．提案手法ではフォロー候補ユー

ザ集合と収集対象地域が入力として与えられる．提案手法の処理
は大きく以下の三つのステップに分けられる．この三つのステッ
プをタイムウィンドウごとに繰り返す．

1. ユーザの選択：タイムウィンドウ tにおけるフォローユーザ
集合をバンディットアルゴリズムを用いて決定する．

2. ツイートの収集：フォローユーザ集合に含まれるユーザのツ
イートをタイムウィンドウ tの期間内，収集する．

3. 報酬の推定：収集したツイートを元に，各ユーザから得られ
た報酬を推定する．

5. 2 ユーザの選択
ユーザの選択では，タイムウィンドウ tにおいてフォローするユー
ザ集合を決定する．バンディットアルゴリズムは複数存在するが，
本研究ではその中の一つである ϵ-Greedyアルゴリズム [15]を用
いる．ϵ-Greedyアルゴリズムは通常は最も報酬の高い選択肢を選
択する活用を行いながら，同時に確率 ϵ で全選択肢の中からラン
ダムに選択肢を選ぶ探索を行うアルゴリズムである．探索を行う
ことで，エージェントは現時点で最も報酬の高い選択よりもより
良い選択の可能性を探ることができる．
提案手法の場合では，確率 ϵで報酬とは無関係にランダムなユー

ザ選択を行い，確率 1− ϵ で最も報酬の期待値が高いユーザを選択
する．タイムウィンドウ t 時点でのユーザ uの報酬の期待値 Qu,t

は以下の式で与えられる．

Qu,t =

{
0 (Fu,t−1 = 0)

1
Fu,t−1

∑t−1
i=1 gu,i (otherwise) (1)

ただし，gu,t はタイムウィンドウ t におけるユーザ u の報酬，
Fu,t−1 はタイムウィンドウ t − 1までにユーザ uがフォローされた
回数とする．あるタイムウィンドウにおいて一度にフォローでき
るユーザ数を K とするとき，この選択を K 回繰り返し行うこと
で，フォローするユーザ集合を決定する．なお，1度目の選択に
ついては全ユーザの累積報酬が 0であるため，フォローユーザ K
人をランダムに選択する．

5. 3 ツイートの収集
選択したフォローユーザ集合のツイートをタイムウィンドウ t の
期間内，収集する．ツイートの収集には Streaming APIsの中の
statuses/filterより followパラメタを用いる．

5. 4 報酬の推定
タイムウィンドウ t の終了後，フォローユーザから得られた報酬
の推定を行う．まず，タイムウィンドウ t間に収集したツイートか
ら，各ツイートの発信地が対象地域である確率を計算する．確率
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を計算するために，提案手法ではナイーブベイズ分類器（Naive
Bayesian Classifier）を用いる．入力として特徴ベクトル X（後
述）が与えられたとき，クラスラベルが Lである確率は以下の式
で計算される。．

P(L|X) =
P(L)P(X|L)

P(X)
∝ P(L)P(X|L) (2)

学習データには事前に収集したジオタグ付きツイートを用い，ク
ラスは発信地が対象地域 l̂であるか否かの二通りとした．ナイーブ
ベイズ分類器にはラプラススムージング用いた．本研究では特徴ベ
クトル X をタイムウィンドウ t間に収集したツイート毎に作成す
る．まず，位置情報が既知であるツイートを用い，特徴語として名
詞を抽出する．そして抽出された特徴語から bag-of-wordsに従っ
てツイートを特徴ベクトルで表す．bag-of-wordsは，ベクトルの
各次元を一つの単語に対応付け，各文書内のその単語の頻度を値
とするベクトル表現方法である．特徴語集合をW = {w1,w2, ...,wn}
とし，ツイート p内での単語 wiの出現回数を n(wi, p)で表すとき，
ツイート pの特徴ベクトル X は以下の式で表される．

X(p) = (n(w1, p), n(w2, p), ..., n(wn, p)) (3)

しかし実際のデータにおいては，対象地域外から投稿されたツ
イートの数は対象地域から投稿されたツイートの数を大きく上回
るという問題がある．このようなクラスの分布の偏りによる影響
を解消するため，class mass normalization（CMN）[17] を用
いる．CMNは学習データのクラスの分布と現実のデータのクラ
スの分布とが大きく異なるような場合に分類結果の補正を行う．
label 1 と label 0 の二つのクラスが存在し，サンプル i が label
1に分類される確率を f (i)とするとき，通常の分類ではサンプル
iは一般に以下の式に従ってクラス li に分類される．

li =

{
label 1 ( f (i) > 1

2 )
label 0 (otherwise) (4)

一方、CMNを用いる場合，サンプル iは以下のように分類される．

li =

{
label 1 (q f (i)∑

i f (i) > (1 − q) 1− f (i)∑
i(1− f (i)) )

label 0 (otherwise)
(5)

このとき，qは理想的な label 1の割合である（実験ではデータか
ら算出する）．
タイムウィンドウ tにおいて，ナイーブベイズ分類器から推定

されるユーザ uのツイート pi の発信地が対象地域 l̂である確率を
P(l̂|pi)，タイムウィンドウ t 内でユーザ u から発信されたツイー
ト集合を Pt

u とする．このときタイムウィンドウ tでのユーザ uの
報酬 gu,t は，Pt

u に含まれる全ツイートの P(l̂|pi) の CMN による
補正値の和として以下の式で与えられる．

gu,t =
∑
pi∈Pt

u

cp
pi

cp
pi + cn

pi

(6)

ただしこのとき，cp
pi，cn

pi
は式 5における q f (i)∑

i f (i)，(1 − q) 1− f (i)∑
i(1− f (i)) )

に該当するため，
cp

pi = q P(l̂|pi)∑
u
∑

p j∈Pt
u

P(l̂|p j)

cn
pi
= (1 − q) 1−P(l̂|pi)∑

u
∑

p j∈Pt
u

(1−P(l̂|p j))

(7)

となる．
推定された報酬を用いて，タイムウィンドウ t + 1 で再びフォ

ローするユーザ集合を選択する．

表 2: パラメタ qの値
対象地域 東京都 23区 京都市 横浜市 つくば市

q 0.13 0.01927 0.02356 0.00251

6. 評価実験
6. 1 実験設定
提案手法の有効性を検証するため，実際の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を行った．実験は全て 64bit Win-
dows8.1， Intel Core i7-4820K@3.70GHz CPU， 32GB RAM
で構成された PC 上で行った．提案手法のプログラムは Python
で記述し，ライブラリは scikit-learn，Numpyを用いた．
まず，Streaming APIs の statuses/filter を用い，2016 年 5

月 30日から 2016年 6月 7日の間に日本国内のジオタグ付きツ
イートを収集した．次に収集したジオタグ付きツイートをユーザ
ごとに集計した後，収集数の多い上位 2万ユーザを選出し，実験
に用いるため，これらのユーザのツイートを 2016年 7月 16日
16時から 2016年 8月 10日 16時までの期間収集した．収集し
たツイートのうち，ユーザがリツイートしたツイートを除いたも
のをテストデータセットに含めた．テストデータセット内に含ま
れる最終的なツイート総数は 7,992,311件であった．
今回，人口の異なる複数の地域で検証を行うため，東京 23区，

京都市，横浜市，つくば市の 4地域を対象地域として設定した．ナ
イーブベイズ分類器の学習データとして用いるため，各対象地域
について対象地域内とそれ以外の日本国内地域から，テストデー
タセットには含まれないジオタグ付きツイートをそれぞれ 1万件
ずつ収集した．特徴語を抽出する際の形態素解析にはMeCab3を
用い，辞書は IPA 辞書4を使用した．提案手法のパラメタについ
ては事前の予備実験より，K = 1000，ϵ = 0.5，タイムウィンドウ
の長さは 4時間とした．また，CMNのパラメタ qを設定するた
め，テストデータセットには含まれない日本国内のジオタグ付き
ツイートを別途 10 万件収集した．実際に実験に用いたパラメタ
qの値について，表 2に示す．

6. 2 評価方法
本実験では対象地域から発信されたツイートの収集数によって評
価を行った．実際に収集したツイートの大部分はジオタグが付与
されておらず，ツイートそのものからそのツイートの発信地を判
断することは難しい．そのため，本実験では以下の方法によって
ジオタグが付与されていないツイート p ∈ PU の発信地を推測し，
対象地域から発信されたツイートの収集数を計算した．
タイムウィンドウ t におけるフォローユーザ集合 U t に含まれ

るユーザ xは，収集されたツイートに従って以下の三種類のユー
ザ集合 U t

A，U t
B，U t

C に分類される．
(A) u ∈ U t

A：タイムウィンドウ t内でジオタグ付きツイート p ∈ PL

を 1件以上投稿した．
(B) u ∈ U t

B：タイムウィンドウ t内でツイートを 1件以上投稿した
が，その全てがジオタグの付与されていないツイート p ∈ PU

である．
(C) u ∈ U t

C：タイムウィンドウ t内でジオタグの有無に関わらず
ツイートを 1件も投稿していない．

上記のように分類したユーザ uについて，タイムウィンドウ t で
の対象地域から発信されたツイート収集数 nu,t を以下のように計
算し，その合計を評価に用いた．

• (A)のユーザ：ユーザ自身が投稿したジオタグ付きツイート
の情報からユーザが対象地域から発信したツイート数を推算
する．タイムウィンドウ tにおいてユーザが投稿したツイー
ト数とジオタグ付きツイート数から対象地域から発信された

3http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/
index.html

4https://drive.google.com/uc?export=download&
id=0B4y35FiV1wh7MWVlSDBCSXZMTXM
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(a) 東京都 23 区 (b) 京都市

(c) 横浜市 (d) つくば市

図 2: 報酬の推定方法の比較．x軸はタイムウィンドウを表し，y
軸は各タイムウィンドウまでの対象地域から発信されたツイート
の累計収集数を表す．どの地域の場合でも特徴ベクトルをツイー
トごとに作成する手法が最も多くのツイートを収集できている．

ツイートの割合を計算する．

nu,t =
| {pi ∈ (PL ∩ Pt

u) | l = l̂} |
| PL ∩ Pt

u |
| Pt

u | (8)

• (B)のユーザ：ユーザが投稿したジオタグ付きツイートがな
いため，(A)のユーザのツイートの情報を用いてユーザが対
象地域から発信したツイート数を推算する．タイムウィンド
ウ tにおける (A)の全ユーザの nu,t の合計と総ツイート数か
ら対象地域から発信されたツイートの割合を計算する．

nu,t =

∑
u∈Ut

A
nu,t∑

u∈Ut
A

Pt
u
| Pt

u | (9)

• (C)のユーザ：タイムウィンドウ T 内でツイートを 1件も投
稿していないため，収集数は 0である．

nu,t = 0 (10)

6. 3 実験結果と考察
提案手法の有効性を，以下の点から検証した．

1. 報酬の推定方法の評価

2. 提案手法と他手法の比較

6. 3. 1 報酬の推定方法の評価

本実験では，提案手法で用いた報酬の推定方法が対象地域から
発信されたツイートの収集に適しているのかを検証した．今回は，
以下の 2点を比較した．

• 特徴語の効果：提案手法では特徴語に名詞を用いた．特徴語
に KLダイバージェンスによって抽出された単語を用いた手
法と提案手法とを比較する．

• ナイーブベイズ分類器に用いる特徴ベクトルの作成方法の効
果：提案手法ではツイートごとに特徴ベクトルを作成し，ナ
イーブベイズ分類器による確率計算を行った．同一ユーザの
タイムウィンドウ内でのツイートを一つのテキストにまとめ
ることで特徴ベクトルを作成しナイーブベイズ分類器による
確率計算を行う手法と提案手法とを比較する．

実験では上記 2点の組み合わせによる報酬の推定方法を提案手法
で用いた計算式以外に 3 つ用意し，計 4 つの推定方法の比較を
行った．
KLダイバージェンスによる特徴語の抽出　特徴語の効果の比較
では，特徴語に KLダイバージェンスによって抽出された単語を
用いる手法を新たに作成した．KLダイバージェンスは，2つの確
率分布の差異を計る尺度である．特徴語の抽出では，単語 wの離
散確率分布を Qw，ラベルの離散確率分布を Pとして，各単語に
ついて KLダイバージェンスを計算する．いずれかのラベルの値
をとる確率変数 lがあるとき，Qw(l)は単語 wのラベル lでの発生
確率を表す．また，P(l)はラベル lの発生確率である．このとき，
Qw からみた Pの KLダイバージェンスは以下の式で計算される．

DKL(Qw ∥ P) =
∑

l

Qw(l)log
Qw(l)
P(l)

(11)

本実験ではまず位置情報が既知であるツイートから名詞を抽出し，
ラベルを対象地域から発信されたツイートと対象地域外から発信
されたツイートの 2つに分けることで各単語の KLダイバージェ
ンスを計算した．計算された各単語の KLダイバージェンスのう
ち，値が大きいものから上位 500語を特徴語として用いた．
特徴ベクトルの作成　ナイーブベイズ分類器に用いる特徴ベクト
ルの作成方法の効果の比較では，報酬推定の際，同一ユーザのタ
イムウィンドウ内での全ツイートから一つの特徴ベクトルを作成
し，ナイーブベイズ分類器による確率値の計算を行う手法を新た
に作成する．特徴ベクトルの作成ではまず，同一ユーザがタイム
ウィンドウ内で投稿した全てのツイートのテキストを繋げて一つ
の文章ととらえ，テキスト sとする．その後テキスト sから特徴
語を抽出し，提案手法と同様に bag-of-words に従って特徴ベク
トルを作成する．その後発信地が対象地域である確率 P(l̂|su,t) を
ナイーブベイズ分類器によって計算し，CMNによる補正を行う．
また，報酬の推定時にはユーザが投稿したツイート数を考慮す

る．タイムウィンドウ t におけるユーザ xの報酬 gu,t は以下の式
で与えられる．

gu,t =
cp

su,t

cp
su,t + cn

su,t

log(| Pt
u | +1) (12)

ただしこのとき， cp
su,t = q P(l̂|su,t)∑

u∈Ut P(l̂|su,t)

cn
su,t
= (1 − q) 1−P(l̂|su,t)∑

u∈Ut (1−P(l̂|su,t))

(13)

とする．

6. 3. 2 比較手法

提案手法と比較するために実際に用いた報酬の推定方法は以下
の 3つである．

• 計算方法 1 (KL / Per Tweet)：特徴語に KLダイバージェ
ンスによって抽出された単語を用いる．特徴ベクトルの作成
は提案手法と同じ手法を用い，ツイートごとに作成する．報
酬の計算式は提案手法と同様に式 (6)を用いる．

• 計算方法 2 (Noun / Window)：特徴語に名詞を用いる．特
徴ベクトルは同一ユーザのタイムウィンドウ内でのツイート
を一つの文章にまとめたテキスト sから作成する．報酬の計
算式は式 (12)を用いる．

• 計算方法 3 (KL / Window)：特徴語にKLダイバージェンス
によって抽出された単語を用いる．特徴ベクトルは同一ユー
ザのタイムウィンドウ内でのツイートを一つの文章にまとめ
たテキスト sから作成する．報酬の計算式は式 (12)を用いる．
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6. 3. 3 実験設定・結果

実験ではテストデータセットより，2016年 7月 16日 16時か
ら 2016年 7月 31日 16時までの計 360時間分のツイートデータ
を用いた．実験に用いたツイート数は計 4,874,303件である．実
験は 5回行い，その平均値を結果として示す．実験結果を図 2に
示す．
実験結果から 4地域全ての場合で，提案手法を含む特徴ベクト

ルをツイートごとに作成する手法が最も多くのツイートを収集で
きていることが分かる．これは，特徴ベクトルをタイムウィンドウ
内でのツイートを一つの文章にまとめたテキストから作成する手
法では，途中でユーザの対象地域外への移動やその地域に関係の
ないツイートが含まれていた場合に，その影響を大きく受けてし
まうからだと考えられる．ナイーブベイズ分類器では特徴語の出
現確率の積によって，ツイートの確率値を計算している．そのた
め，出現確率が低い単語が含まれていた場合，その影響よって最
終的に算出される確率値は小さくなってしまうと考えられる．タ
イムウィンドウ内の複数のツイートを一つにまとめて特徴ベクト
ルを作成する場合，そのツイート全てにこのような影響が及んで
しまう．Twitterではユーザの移動やツイートが言及する話題が
頻繁に変わることが考えられるため，1つのツイートの内容の影
響を他のツイートが大きく受けないよう考慮することが効果的で
あると考えられる．
また，東京都 23区，京都市，つくば市の 3地域では特徴語に

名詞を用いる提案手法が最も良い結果となっている．ツイートは
140字以内という制限があるため，その中で用いられる単語は多
くない．KL ダイバージェンスによって抽出された単語を用いる
場合，特徴語となる単語数が名詞全てを用いる場合よりも少なく
なる．そのため一つのツイート中に含まれる特徴語が少ない，ま
たは全く特徴語が含まれないツイートが増え，結果的に推定の手
がかりが少なくなってしまうからだと考えられる．

6. 4 他手法との比較実験
本実験ではベースラインとなる比較手法と提案手法とを比較し，
提案手法が効果的に対象地域からのツイートを収集できているか
を評価した．ベースラインとして用いたのは以下の 3つの手法で
ある．

• Statistics NTW：対象地域からツイートを発信する可能性
が高い K ユーザを探し，そのユーザをフォローし続けるこ
とでツイートを収集する．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．タイムウィンドウ内で投稿されたツイー
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．報酬の期待値の計算は提案手法と同じく
式 (1)を用いる．

• 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．毎タイムウィンドウ，ユーザ集合の中からランダム
に K ユーザを選出する．

Number のパラメタ ϵ については ϵ = 0.5 とした．実験は各手
法 20 回ずつ行い，その平均値を結果として示す．実験結果を図
3，図 4に示す．
図 3から，4地域全ての場合で提案手法が全比較手法を最終的

なツイート収集数で上回っている．S tatisticsでは最初の Nタイム
ウィンドウの報酬からフォローするユーザを決定するため，N + 1
タイムウィンドウ以降にフォローユーザが対象地域を訪れなくなっ
たり，逆にフォロー外のユーザが対象地域を訪れるようになった
としてもユーザの行動の変化には対応できない．提案手法ではバ
ンディットアルゴリズムを用いることでユーザの行動の変化に合
わせてフォローユーザを変更することができ，より効率的に対象

(a) 東京都 23 区 (b) 京都市

(c) 横浜市 (d) つくば市

図 3: ベースラインとの比較（150タイムウィンドウ）．x軸はタ
イムウィンドウを表し，y軸は各タイムウィンドウまでの対象地
域から発信されたツイートの累計収集数を表す．全地域で提案手
法が比較手法を最終的なツイート収集数で上回っていることが分
かる．

地域から発信されたツイートを収集できたと考えられる．また，
Number ではツイートを多く投稿するユーザをフォローするため
にバンディットアルゴリズムを用いた．しかし，ツイートを多く
投稿するユーザは必ずしも対象地域からツイートを発信している
とは限らない．提案手法では報酬の推定の際にユーザが対象地域
からツイートを投稿した確率を考慮することで，適切なユーザを
フォローすることができたと考えられる．
また，図 4は実験結果のうち，開始から 25タイムウィンドウ目

までを拡大したものである．最終的なツイート収集数では，提案
手法の他に S tatistics 18TW も比較的多くのツイートを収集できて
いるが，収集開始直後に着目すると，提案手法と S tatistics 18TW
の差は大きい．S tatisticsの場合，収集開始から N タイムウィンド
ウまではユーザを順にフォローしてどのユーザが対象地域からツ
イートを発信する可能性が高いか調べる必要があり，この期間に仮
に対象地域からツイートを発信する確率の高いユーザを発見でき
たとしても，そのユーザをフォローすることができるのは N +1タ
イムウィンドウ以降になってしまう．提案手法の場合，バンディッ
トアルゴリズムを用いることで対象地域からツイートを発信する
可能性が高いユーザを探す「探索」と，実際に可能性が高いとわ
かったユーザのツイートを収集する「活用」の二つを同時に行う
ことができるため，収集開始直後からツイートが集まりやすいと
いう利点がある．
さらに，4地域のうち，人口の少ない京都市，横浜市，つくば

市は人口の多い東京都 23 区に比べて提案手法と比較手法間の最
終的なツイート収集数の差が大きくなった．人口の少ない地域で
は膨大なユーザ集合の中からその地域を訪れるユーザを探すこと
は困難であると考えられるが，提案手法の場合はこのような条件
下でもユーザを探索しながら効率的に対象地域からのツイートが
収集できている．

7. 結論
本研究では Twitterから特定地域より発信されたツイートを収

集する手法を提案した．本研究では過去に頻繁に対象地域からツ
イートを投稿しているユーザは今後も対象地域を訪れてツイート
を投稿する可能性が高いという仮定に基づき，バンディットアル
ゴリズムを用い，ユーザのフォローを選択，ユーザから得られる
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(a) 東京都 23 区 (b) 京都市

(c) 横浜市 (d) つくば市

図 4: ベースラインとの比較（25タイムウィンドウ）．x軸はタイム
ウィンドウを表し，y軸は各タイムウィンドウまでの対象地域から発
信されたツイートの累計収集数を表す．提案手法と S tatistics18TW
の差は大きい．

対象地域から発信されたツイートを報酬ととらえることで，一定
時間ごとにフォローユーザの選択を行った．また，発信地を示す
ジオタグが付与されているツイートはごく少数であり，ツイート
から位置情報に関する報酬を直接得ることができないという問題
点があった．そのため，ツイートのテキストを用いて発信地推定
を行うことでツイートから得られる報酬を推定した．本研究の貢
献は，以下の 2点である．
(1) 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
たツイートを継続的に収集する手法を提案した．また，直接
得られない報酬をツイートのテキストから推定する手法を提
案した．（第 5章）

(2) 実際の Twitterデータを用いた評価実験により，提案手法に
よるツイート収集の有効性を示した．（図 2，図 3）

今後の課題として以下の 3つが挙げられる．まず，提案手法内
で用いた報酬の推定方法よりもさらに有効な報酬推定の方法を検
討し，より効率的なツイート収集を行うことである．提案手法で
は発信地推定にナイーブベイズ分類器を用いたが，他の分類機の
検討により推定の精度を高めることが挙げられる．また提案手法
ではツイートごとに発信地推定を行ったが，投稿間隔の短い前後
のツイートの内容を考慮するなどの手法も考えられる．2つ目に
他のバンディットアルゴリズムの検討が挙げられる．提案手法で
は ϵ-greedyアルゴリズムを用いたが，バンディットアルゴリズム
は他にも様々な手法が存在するため，より効果的な手法の検討が
考えられる．最後に，今回は最長で 600時間分のデータを用いて
実験を行ったが，より長期的な実験を行った場合にも提案手法は
ユーザの行動の変化に対応しながらツイートの収集が可能である
か検証することが考えられる．
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[2] Peter Auer, Nicolò Cesa-Bianchi, and Paul Fischer.

Finite-time analysis of the multiarmed bandit problem.
Mach. Learn., Vol. 47, No. 2-3, pp. 235–256, May 2002.

[3] Lars Backstrom, Eric Sun, and Cameron Marlow. Find
me if you can: improving geographical prediction with
social and spatial proximity. In Proceedings of the 19th
international conference on World wide web, pp. 61–70.
ACM, 2010.
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