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位置および投稿者希少性に着目した
犯罪関連投稿の抽出手法

高橋 柊1,a) 菊地 悠1 深澤 佑介1

概要：近年，Twitter等のマイクロブログに代表される SNSサービスのユーザ数増加およびスマートフォ

ンの普及により，実世界における情報がリアルタイムに web上にアップロードされるようになった．その

ため，マイクロブログ上の情報をセンシングすることで，実世界における事象を検知する研究が活発と

なっている．本研究では，マイクロブログ上に投稿される犯罪関連投稿に着目する．マイクロブログより，

リアルタイムな犯罪関連投稿を抽出することが出来れば，犯罪事象に対し短時間で適切な防犯対策が可能

となる．提案手法により，ユーザの投稿内容，投稿関連位置情報および，関連ステータス情報を用いるこ

とで，マイクロブログより希少性のある犯罪関連投稿を抽出することが可能となる．Twitterの日本語投

稿データに対し提案手法を適応したところ，辞書集合とのマッチング抽出に対し，希少性が高い犯罪関連

情報の抽出が可能となる事が示唆された．
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1. はじめに

近年，ソーシャルメディア上のデータを用いた社会セン

シング技術の研究が活発化している．リアルタイムに市民

が情報を投稿するソーシャルメディアは，既存のセンシン

グデバイスでは抽出困難なリアルタイム情報を多く含む

ため，社会的な事象が大きく反映される．これらの研究は

Human Probe(HPB)と呼ばれ，社会およびビジネス分野

への応用が進んでいる．

ソーシャルメディアを用いた Human Probe研究におい

て，イベント情報を検出する手法が多く提案されている．

Chenら [1]は画像投稿コミュニティサイトである Flicker*1

の投稿情報を用いることで，イベントを検出する手法につ

いて検討している．しかし，投稿数の出現回数に依存する

ため，ごく少数の投稿からイベントを抽出することは困難
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である．山田ら [2]は，Twitter*2からイベント情報を自動

的に抽出する技術について検討している．Twitterを情報

源として活用することで,多様かつ大量なイベント情報の

抽出が可能となることを示している．

本研究では，Twitterに投稿される犯罪関連投稿の抽出

に焦点をあて，位置および投稿者希少性を用いた投稿抽出

手法について検討する．Twitterより投稿者が経験あるい

は目撃した犯罪関連投稿を抽出することができれば，警察

によるパトロールなど既存のセンシングでは顕在化困難で

あった犯罪事象についての知見を得ることができる．

位置および犯罪事象との関連性を分析する Geographic

profiling[3]は，犯罪の防止および捜査に利用されている．

Geographic profilingにより，犯罪の空間的な動作を把握

し，重点的に治安維持活動を行う地域を特定することがで

きる．また，ソフトウェアを用いることで，多量のデータ

から効率的に Geographic profilingを行うアルゴリズムお

よびシステムが提案されている [4][5]．

*2 Twitter, https://twitter.com
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Geographic profilingでは，一般に捜査活動より得られ

たデータや過去の犯罪統計情報を利用することで位置およ

び犯罪事象との関連性を分析する．しかし，ソーシャルメ

ディア上のデータより犯罪関連情報を抽出することができ

れば，より多様なデータから高度な Geographic profiling

が可能となる．Whiteら [6]は Twitter投稿情報及びソー

シャルグラフを用いた Geographic profilingの有効性につ

いて検討している．あらかじめ設定された犯罪行為者の

ソーシャルグラフを用いた分析や，キーワードの出現数変

化を捉えることで，Twitterが Geographic profilingに有

効であることを示している．また，Wangら [7]は LDAお

よび線形モデルを用いることで，Twitterの投稿情報から

ひき逃げ事件の予測が可能であることを示している．しか

し，既存研究では，あらかじめ与えられた特定の犯罪情報

を Twitterから抽出するため，多様な犯罪関連投稿を抽出

することは困難である．

本研究では，多様な犯罪関連投稿を Twitterから抽出す

る手法について検討する．日本において市民が犯罪にあう

経験はごく希少な確率で発生すると考えられる．提案手法

ではごく希少な確率で発生するという犯罪の特性を利用す

ることで，犯罪関連投稿を抽出する．Twitterはリアルタ

イム性の高いソーシャルメディアであり，投稿者の投稿頻

度が他のソーシャルメディアと比べ高い．そのため，犯罪

事象が起こることで，投稿者の投稿内容あるいは位置にお

ける語の出現分布に違いが起こることが期待できる．

Twitterに投稿されるツイートには，多くの場合位置情

報が付与されていない．そこで，投稿内容に関連した位置

情報を新たに付与する必要がある．投稿者が犯罪を経験あ

るいは目撃したことについて投稿した場合，投稿テキスト

中に投稿関連位置に関する語が出現することが期待でき

る．本研究では，落合ら [8]による投稿テキストと投稿関

連位置を紐付ける手法を利用する．

2. 提案手法

提案手法では，Twitterの投稿情報より投稿者が犯罪を

経験あるいは目撃した投稿を抽出することで，警察官のパ

トロールなど既存のセンシングでは顕在化が困難であった

犯罪関連投稿を抽出する．図 1に提案手法における分析ス

テップを示す．

本提案手法は以下 4つの分析ステップにより構成される．

i) 犯罪語マッチ処理

Twitterより取得した投稿および，犯罪関連語を含む

犯罪語辞書を用い，投稿テキスト中に犯罪語辞書の単

語を含む投稿を抽出する．

ii) 投稿者希少性を考慮した特徴量計算

犯罪語マッチより得られた投稿の投稿者が，過去に同

様の犯罪事象について投稿しているか否かを計算する．

iii) 位置希少性を考慮した特徴量計算

犯罪語マッチ処理 犯罪語辞書 

投稿希少性計算 

投稿フィルタリング（SVM） 

投稿者希少性計算 位置希少性計算 投稿情報 

犯罪関連投稿 

データベース 分析ステップ 

図 1 分析ステップ

犯罪語マッチより得られた投稿における関連位置にお

いて，過去に類似した投稿がされているか否かを計算

する．

iv) 投稿フィルタリング

投稿者および位置希少性により計算された特徴量およ

び，投稿テキストより抽出可能な特徴量を利用し，犯

罪関連投稿を抽出する分類器を構築する．

2.1 犯罪語マッチ処理

投稿内容が犯罪関連語を含んでいる投稿を抽出したい．

投稿テキスト中に犯罪関連語を含むか否かを判定するため

に，犯罪語辞書を作成した．表 1に作成した犯罪語辞書を

示す．日本において強盗や殺人などの重犯罪は，注目度が

高く，警察庁などが統計情報を公表している．本研究では，

ソーシャルメディア特有の犯罪関連投稿を抽出したい．そ

のため，比較的刑事罰が弱く，また通報されることが少な

いと考えられる犯罪を対象し，犯罪語辞書を構築した．

表 1 犯罪語辞書
犯罪語 ルビ

痴漢 チカン

ナンパ ナンパ

覗き ノゾキ

置き引き オキビキ

キャッチ キャッチ

盗撮 トウサツ

泥棒 ドロボウ

万引き マンビキ

ストーカー ストーカー

ひったくり ヒッタクリ

酔っ払い ヨッパライ

変質者 ヘンシツシャ

警官 ケイカン

警察 ケイサツ

騒ぎ サワギ

スカウト スカウト

セールス セールス

パトカー パトカー
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投稿情報および，犯罪語辞書を用い，犯罪関連語を含む

投稿情報のみを抽出する．Twitterの投稿テキストでは，

一般に漢字で表記されるような語についても，ひらがなや

カナカナを用いて投稿されるなど，表記ゆれが多分に見受

けられる．

板橋駅のホームで痴漢された 

板橋駅 / の / ホーム / で / 痴漢 / された 

イタバシエキ  / ノ / ホーム / デ / チカン / サレタ 

形態素解析 

ルビ抽出 

図 2 キーワードマッチングの実施例

図 2にキーワードマッチングの実施例を示す．例えば，

「痴漢，ちかん，チカン」はすべて同様の犯罪事象につい

て投稿しているが，「痴漢」のみをキーワードマッチング

の条件とすると，「ちかん，チカン」については，除外さ

れてしまうという問題がある．そこで，投稿テキストを

JTAG[9]を用い形態素解析し，各形態素をルビに変換した

のち，キーワードマッチングを行う．

2.2 投稿者希少性を考慮した特徴量計算

日本において，同一人物が数ヶ月間に複数回犯罪を経験

あるいは目撃することは少ない．そのため，あるユーザが

複数回犯罪に関する投稿をしている場合，それはユーザの

経験あるいは目撃した投稿ではなく，ニュースなどの伝聞

情報やノイズである可能性が高い．例えば，「泥棒」という

単語を高頻度で投稿している投稿者は，泥棒を経験あるい

は目撃しているのではなく，ゲームや映画など非現実世界

における事象について投稿している可能性が高い．また，

「警察」という単語を高頻度で投稿している投稿者は，警察

を目撃したのではなく，警察関連組織における，公式アカ

ウントである可能性が高い．一方で，普段「泥棒」という

単語を投稿していない投稿者が「泥棒」という単語を投稿

した場合，投稿者が泥棒を経験あるいは目撃した可能性が

高いといえる．

そこで，ある犯罪事象に関連した投稿をしていた投稿者

が一定期間中に同様の事象について投稿しているか否かを

投稿者希少性スコアとして計算する．投稿者が過去同様の

犯罪事象に関して投稿していないほど，投稿内容は投稿者

の経験あるいは目撃した内容である可能性が高いといえる．

投稿者希少性は，tf · idf 法を用いて計算する．犯罪語
マッチより得られた投稿を対象投稿とする．対象投稿にお

ける投稿者の過去投稿を抽出する．抽出された全投稿数を

N，対象投稿 dにおける犯罪語 T の出現頻度を tf(d, T ),

犯罪語 T を含む投稿数を df(T )とした時，投稿者希少性

user score(T, d)は式 1より計算される．

user score(T, d) = tf(d, T ) · log N

df(T )
(1)

2.3 位置希少性を考慮した特徴量計算

任意の場所においてある犯罪事象に関する投稿が過去多

く検出される場合，その情報は社会的に知られている可能

性が高く，また犯罪関連投稿と考えづらい．例えば，「痴

漢」という単語がある任意の地域において過去多く投稿さ

れている場合，「痴漢」が恒常的に発生しているか，「痴漢」

に関連する犯罪事象以外の事象が恒常的に発生している

可能性が高いといえる．このように，ある地域における恒

常的な事象は，地域における投稿中に含まれる語の分布に

よって示される．

位置希少性は，犯罪語マッチより得られた対象投稿にお

ける投稿位置および投稿日より，投稿位置と紐付いた，投

稿日中の投稿と過去の投稿を比較することで計算する．投

稿日の投稿群を犯罪日投稿群，過去の投稿を過去投稿群と

する．犯罪日投稿群における単語の出現率が，過去投稿群

における単語の出現率と異なるほど，犯罪日における位置

希少性が高いといえる．

犯罪日投稿群および，過去投稿群の単語の出現率を確率

分布とし，Jensen-Shannon divergenceを用い確率分布の

類似度を計算する．犯罪日投稿群における単語の出現分布

を P , 過去投稿群における単語の出現分布を Q としたと

き，犯罪日希少性 poi score(P,Q)は式 2より計算される.

poi score(P,Q) = DJS(P ||Q) (2)

ただし，DJS(K||L) =
1

2
DKL(P ||M) +

1

2
DKL(Q||M)

M =
1

2
(P +Q)

DKL(P ||M) =
∑
i

log2 P (i)
P (i)

M(i)

2.4 投稿フィルタリング

文章分類問題において，テキストをBag-of-Wordsで表現

し，分類器を構築する手法が広く使われている．Dilrukshi

ら [10]はTwitterの投稿テキストをラベリングし，Support

Vector Machine（SVM）を利用することで，投稿テキスト

を分類する手法について検討している．SVMを利用する

ことで多量の特徴量を評価した分類器の構築が可能となる

ことを示している．

本手法では，SVMを用い犯罪関連投稿を抽出する分類

器を構築する．多量の投稿テキストを Bag-of-Wordsで表

現すると，次元数は数万に及ぶ．次元数が膨大になること

で，計算コストが増大してしまうという問題がある．その

ため，Probabilistic Latent Semantic Analysis(pLSA)[11]

を用いて，次元数を 300次元に縮約する．

SVMを用いて分類器を構築する際，特徴量に位置およ

び投稿者希少性を考慮した特徴量である poi scoreおよび

user scoreを追加することで，位置および投稿者希少性を

考慮した犯罪関連投稿抽出を行う．
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3. 評価

Twitterより提供されている，Public streams*3 を用い，

Twitterの日本語投稿データを取得した．データ取得期間

は 2015年 1月 1日から 2015年 9月 31日までの 9ヶ月間

であり，日本語投稿および，Twitter公式のクライアント

を利用して投稿されたツイートを対象とした．犯罪語辞書

を用いたキーワードマッチングにて，犯罪語を含む日本語

ツイートのうち，3600件をランダムサンプリングし，犯罪

関連投稿である投稿を True，それ以外を Falseとしラベ

リングした．

ラベリングした結果，3600件中 Trueが 713件，False

が 2887件となった．ラベル付きデータを評価対象データ

とし，投稿者希少性および位置希少性について計算するこ

とで，提案手法の有用性について評価する．

3.1 投稿者希少性を考慮した特徴量

評価対象データに対し，user scoreを計算した．評価対

象データにおいて，user scoreは平均 0.242，分散 0.100,

中央値 0.221 となった．図 3 に user score の出現度数を

示す．多くの投稿は user scoreが低く，少数の投稿のみ

user scoreが高いことがわかる．
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図 3 user score の出現度数

図 4に，ラベリング結果と user scoreの分布比較を示

す．label = Falseの投稿では，user scoreが平均 0.229，

中央値が 0.208 に対し，label = True の投稿では，平均

0.294，中央値 0.283となった．犯罪関連投稿では，非犯罪

関連投稿と比較して user scoreが高くなる傾向がある．し

たがって，user scoreの値が犯罪関連投稿を抽出する際に

有益な値であるといえる．

表 2に user scoreが高い投稿および低い投稿 5件におけ

る投稿テキストの一部を示す．user scoreが高い投稿は，

犯罪関連投稿が多く，user scoreが低い投稿は，広告や定

常的な投稿であることがわかる．特に，警察署の広報アカ
*3 Public streams, https://dev.twitter.com/streaming/public
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図 4 ラベルにおける user score の分布

ウント等による投稿は，user scoreが低くなる傾向が確認

された．

表 2 user score と投稿内容
投稿テキスト 犯罪語 score label

厚木で酔っ払い。 酔っ払い 0.720 True

博多駅パトカー パトカー 0.707 True

ストーカー大川 ストーカー 0.707 False

御茶ノ水の酔っ払い 酔っ払い 0.696 False

なんぱだなんば ナンパ 0.663 True

スカウトマン募集!勤務地... スカウト 0.000 False

山陽小野田警察署 安全... 警察 0.000 False

器・盗撮器発見サービス」... 盗撮 0.000 False

ららぽーと横浜に盗撮魔が... 盗撮 0.000 True

下川町?集団ストーカー?... ストーカー 0.001 False

3.2 位置希少性を考慮した特徴量

評価対象データに対し，poi scoreを計算した．評価対

象データにおいて，poi scoreは平均 0.492，分散 0.090,中

央値 0.479となった．図 5に poi scoreの出現度数を示す．

user scoreの分布に偏りがあったのに対し，poi scoreは

正規分布に近い分布を示していることがわかる．
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図 5 poi score の出現度数
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図 6 ラベルにおける poi score の分布

図 6に，ラベリング結果と poi scoreの分布比較を示す．

label = Falseの投稿では，poi scoreが平均 0.482，中央

値が 0.472に対し，label = Trueの投稿では，平均 0.530，

中央値 0.516となった．犯罪関連投稿では，非犯罪関連投

稿と比較して poi scoreが高くなる傾向がある．したがっ

て，poi scoreの値が犯罪関連投稿を抽出する際に有益な

値であるといえる．

表 3 に poi score が高い投稿と低い投稿を 5 件示す．

poi scoreが高い投稿は，犯罪関連投稿が多く，poi scoreが

低い投稿は，広告や定常的な投稿であることがわかる．ま

た，poi scoreによる投稿情報のソートを行うと，user score

によるソートと類似した結果が得られることが確認された．

表 3 poi score と投稿内容

投稿テキスト 犯罪語 score label

博多駅パトカー パトカー 0.999 True

ストーカー大川 ストーカー 0.909 False

ススキノキャッチやびゃあ キャッチ 0.895 True

池袋=なんぱ ナンパ 0.879 True

ストーカー乙変態乙乙 ストーカー 0.869 False

器・盗撮器発見サービス」... 盗撮 0.000 False

上尾警察で保護埼玉県鴻巣保... 警察 0.000 False

(不審者情報)[件名] 痴漢... 痴漢 0.114 False

盗撮…風紀乱す行為絶えず... 警察 0.129 False

(不審者情報)[件名] 痴漢事... 痴漢 0.137 False

3.3 投稿フィルタリング

既存手法における投稿テキストの Bag-of-wordsのみを

利用した分類器の精度をベースラインとし，特徴量として

位置および投稿者希少性を追加した分類器の精度を比較す

ることで，位置および投稿者希少性の有用性について評価

する．

図 7 に評価対象より計算された poi score および

user scoreの分布を示す. poi scoreとuser scoreには正の

相関があることがわかる．poi scoreが高いほど，user score

も高い値を示すことから，poi scoreと user scoreはとも

に，投稿の希少性を示しているといえる．希少性が犯罪関

連投稿の抽出に有効であるかを確かめるために，poi score

と user scoreを特徴量として追加した分類器の精度を本

手法の評価値とする．
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図 7 poi score および user score の分布

評価対象データのうち，ランダムにサンプリングした

50%の投稿 (1800件)を訓練データとし，残りの投稿をテス

トデータとした．訓練データより構築された分類器の精度

比較には，テストデータを分類した際の precision，recall

および F1scoreを用いる．

表 4に，分類器精度を示す．ベースラインでは，分類器

の精度を示す F1scoreは 0.72と比較的高いが，犯罪関連

投稿の抽出性能を示す label = Trueでは，0.47とうまく

分類ができていないことがわかる．一方，提案手法におけ

る位置および投稿者希少性を特徴量として追加した場合，

ベースラインと比べ，モデル全体の F1scoreが向上し，ま

た label = Trueにおける precisionおよび recall も向上

していることがわかる．

表 4 学習器のスコア
label precision recall F1 support

False 0.89 0.70 0.79 1433

baseline True 0.37 0.67 0.47 367

(avg) 0.79 0.70 0.72 1800

False 0.90 0.71 0.80 1433

work True 0.39 0.71 0.50 367

(avg) 0.80 0.71 0.74 1800

図 8 にベースラインと提案手法における分類器精度の

ROCカーブを示す．ROCカーブ下における面積（AUC）

が大きいほど，分類器がうまく犯罪関連投稿を抽出してい
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る．ベースラインにおける AUCが 0.7367なのに対し，提

案手法では 0.7656となった．提案手法を特徴量として追

加した分類器の AUCをうわまっていることから，提案手

法における位置および投稿者希少性が犯罪関連投稿の抽出

に有用であることがわかった．
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図 8 ROC カーブ

4. まとめ

本研究では，位置および投稿者希少性を用いることで，

Twitterより犯罪関連投稿を抽出する手法について検討し

た．犯罪関連投稿と非犯罪関連投稿において，位置および

投稿者希少性を比較した際，分布に差が出ることを示した．

評価対象データを bag-of-wordsで表現したのち，pLSA

を用い次元縮約を行い，SVMを用いて犯罪投稿および非

犯罪投稿を分類する分類器を構築した．SVMの特徴量に

bag-of-wordsのみを用いた従来手法における分類精度と，

提案手法を取り入れた分類精度を比較することで，提案手

法の有用性について評価した．

今後の課題として，分類器の精度を向上させ，犯罪関連

投稿抽出時の precisionおよび recallを向上させることが

挙げられる．犯罪関連投稿と非関連投稿とを比較した際，

位置および投稿者希少性の分布がより異なれば，分類器の

精度は向上するといえる．そのため，犯罪関連投稿とより

関連のある希少性あるいは他の指標について検討する．ま

た，キーワードマッチングに利用する犯罪関連語について，

任意に与えた語集合に対し集合拡張を行うことで，より多

様な犯罪に対応した犯罪語辞書の拡充が可能となる．その

ため，集合拡張を用いることで犯罪語を半自動的にソー

シャルメディア上のデータから抽出する手法についても検

討する．
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