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マイクロブログを用いたイベント情報抽出技術
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概要：本論文では，大量かつ広範な話題が投稿されるマイクロブログの Twitter からイベント情報を自動
的に抽出する技術を提案する．従来，イベントの自動抽出にはジオタグが付与された投稿件数の急上昇を
検知することでイベントを発見する手法が用いられていた．しかし，この手法で検知できるイベントは開
催中のイベントに限られており，イベントの名称や開催期間等の詳細情報や，開催中のものだけでなく将
来に開催されるイベント情報は抽出できなかった．そこで本研究では Twitter におけるイベントの告知に
関する投稿に着目し，機械学習を利用してイベントの名称，開催場所，開催期間の情報を抽出する．本手
法は次の 4段階の処理で構成されている．(1)あらかじめ用意した地名のリストを用いて，ツイートと呼
ばれるユーザの投稿文と地名を関連付ける．(2)地名と関連付けられたツイートの中から，Support Vector
Machineを用いてイベントの告知に関するツイートを抽出する．(3) Conditional Random Fieldsを用い
てイベントの名称と開催期間を抽出する．(4)イベント名称の類似度と開催場所を用いて，表記揺れのある
重複したイベント情報の名寄せをする．提案手法の有効性を確認するため，提案手法の再現率と適合率お
よびイベントの開催期間に対する抽出日について評価をした．その結果，従来法と比較して高い適合率で
イベント情報が抽出可能なうえ，現在開催中のイベントだけなく将来のイベント情報も抽出可能なことを
確認した．
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Abstract: This paper describes a method to extract local event information from the micro-blog service
Twitter that holds innumerable user-posted short messages. Previous methods detect event by using surge of
geo-tagged user-posted message. However, the approach is only able to detect that event occurs and impos-
sible to extract future event information or detailed event information such as name and holding time. This
paper extract event name, venues and holding time of event information from tweets related to local event
using machine learning. Our approach composed of four steps: (1) relate user-posted message called tweet
to venue by using list of venue, longitude and longitude, (2) extract tweets related to local events from local
tweets by Support Vector Machine (SVM) approach, (3) identify and extract names and times of local event
from tweets related to local event by applying Conditional Random Fields (CRF), (4) aggregate duplicated
local event information by using venues and similarity of names. We implemented the proposed method and
evaluate it. As a result, we confirmed that it can extract not only local event information in session but also
future one with higher precision than conventional method.
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1. はじめに

近年，施設情報，道路状況やイベント情報といった地理

空間情報が多数の位置情報サービスによって提供されてい
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る．たとえば Trip Advisor *1は 3,200万件超ものホテルや

レストラン情報やその評判情報を提供し，ぐるたび *2は日

本各地の名物グルメ情報を提供している．これらの位置情

報サービスは，ユーザの観光やお出かけにおけるプランニ

ングにおいて有用である．また地理空間情報は，位置情報

サービスのような消費者向けのサービスだけでなく，都市

計画や防災計画等においても重要であり，その活用が進め

られている [1]．

しかし，有益な地理空間情報の活用のためには，情報の

正確性だけでなく，件数や詳細さといった情報の量，情報

の更新頻度といった観点からも優れた地理空間情報が重要

である．たとえば位置情報サービスを例にした場合，情報

の件数が少なく興味のある情報が見つけられない場合や，

更新頻度が少なく新たなスポットやイベント，新商品が提

供されない場合，サービスの有用性は低下する．

しかし，地理空間情報の量と品質を維持するためには多

大なコストがかかる．さらに地理空間情報の中でもイベン

ト情報は一時性が高く動的であるため，情報の鮮度を保つ

ためには頻繁な更新が必要となり，手動での更新には限界

がある．

そこで本研究では大量かつ広範な非構造化データを持つ

マイクロブログの 1つである Twitter *3に着目し，イベン

トの情報（イベント名称・開催場所・開催期間の 3つ組）を

自動かつ高精度に抽出する手法について検討する．イベン

トの情報源として，本研究で Twitter に着目した理由とし

ては，Twitter を情報源として活用することで，多様かつ大

量のイベント情報の抽出が期待できるためである．Twitter

や Facebook *4等 Social Network Service（以下 SNS）の普

及とともに，SNS上で，日々の出来事やニュース，新商品

やイベント情報といった様々な情報が共有されるように

なった．SNSを用いたイベント情報の告知は，誰でも手軽

に行うことができるため，自治体の観光課等のサイトでも

告知がされる花火大会や地域のお祭りといった公共性の高

いイベントだけに限らず，店舗のフェアやインディーズバ

ンドのライブといった様々な種類のイベント情報が告知さ

れている．

本研究のように SNS上のユーザの投稿データを解析し，

実世界で起きている様々なイベントを自動的に検出するこ

とは広く検討されてきた [2], [3], [4]．これらの研究の多く

が検出できる事象は，各地で開催されている大規模なイベ

ントの有無に限られていた．

イベントの有無だけでなく，イベントの名称や開催期間

もあわせて抽出することが可能になれば，たとえば位置情

報サービスに活用した際のユーザの利便性をおおいに向上

*1 Trip Advisor, http://www.tripavisor.jp/
*2 ぐるたび，http://gurutabi.gtavi.co.jp/
*3 Twitter, https://twitter.com
*4 Facebook, https://www.facebook.com/

させることや，イベント名称を含んだツイートからイベン

トの評判を推定する等，より詳細なイベント情報の分析が

可能となる．さらに開催中のイベントだけでなく将来のイ

ベント情報や，小～中規模なイベント情報も抽出すること

が可能になれば，より多くの活用が可能となる．

イベントの有無以上のイベントに関連した情報を抽出可

能な研究としては，渡辺らの研究 [5]がある．渡辺らの研

究は，ツイートからイベントに関連したキーワードを抽出

することを目的としているが，適合率は 47%にとどまる．

そこで本研究では，イベントの名称と開催期間，開催場

所の 3つ組を，従来よりも高い適合率で各ツイート文中か

ら抽出可能なシステムを提案する．高い適合率でイベント

情報の 3つ組の抽出を実現するために，本研究では従来研

究 [2], [3], [4]のようなユーザの投稿データの地域的・時間

的な件数の変化に着目するのではなく，イベントの告知ツ

イートとイベント名称が持つ自然言語的な特徴に着目した．

そしてイベントの告知ツイートとイベント名称を機械学習

によって抽出を行うことで，高い適合率で開催場所とイベ

ントの有無という情報だけでなく，イベント名称や開催期

間といったより詳細な抽出できることを明らかにする．

さらに本研究では，抽出したイベント名称を名寄せする

機能についても検討を行う．ツイート中では短縮名称や

表記揺れを含む名称でイベントが表記される場合がある．

たとえば，“ROCK IN JAPAN FESTIVAL 2014”という

正式なイベント名称に対してユーザによって “ROCK IN

JAPAN”や “ROCK IN JAPAN 2014”といった異なる表

記が用いられるという問題である．異表記の同一イベント

は，それぞれを別のイベントとしてユーザに提示するより

も 1つのイベント名称に集約するほうが望ましいため，本

研究ではイベント情報の名寄せ処理についても検討を行う．

提案手法は 4つのステップで構成されている．まずあら

かじめ用意した地名リストを用いて，地名とツイートを関連

付ける．次に地名と関連付けたツイートからイベントに関

連したツイートを Support Vector Machine（以下 SVMと

記載）[6]によって抽出をする．次に Conditional Random

Fields（条件付き確率場，以下 CRFと記載）[7]によって，

イベントの名称と開催期間を抽出する．最後にイベント名

称の類似度と開催場所を用いて，名寄せ処理を行う．

提案手法における適合率と抽出件数を，地名と関連付け

られた約 2,363万件の 2013年内に投稿されたツイートを用

いて評価を行った．その結果，9,781件のイベント情報が

抽出された．さらに抽出されたイベント情報から 400件を

無作為抽出し，適合率を評価したところ，69%のイベント

名称が正しく抽出され，従来手法 [5]の適合率を上回った．

2. 関連研究

ブログやマイクロブログ等のユーザ投稿型のWebサー

ビスを情報源として，イベント情報を検出する研究は多数
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行われてきた．イベント情報を検出するための代表的な手

法として，測位された位置情報付きの投稿の地域ごとの件

数の急上昇を検出する手法がある [2], [3], [4], [8], [9]．こ

れらの手法では，主に地震の発生や有名アーティストのラ

イブ等の実時間で起きているイベント情報を対象としてお

り，イベントが発生する前に情報を抽出することはできな

い．さらに抽出可能なイベント情報は，位置情報付きの投

稿の地域ごとの投稿件数が大きく変化するほどの大規模な

ものに限られる．

一方，本研究のように投稿文書を解析することによっ

て，イベント等の地域情報を抽出する手法も提案されてい

る．岡本ら [10]は地名を本文に含んだブログ記事を収集

し，地域性と時事性の高い話題のキーワードをクラスタリ

ングし，地域イベントの抽出を行っている．また渡辺ら [5]

は本文に地名を含むツイートの投稿時刻と内容の類似性か

らイベント情報の抽出を行っている．イベントと関連した

キーワード群の抽出を目的としており，いずれの研究も開

催中のイベント情報だけでなく将来のイベント情報も抽出

可能である．しかし，イベントの名称や開催期間を特定し

て抽出することはできない．さらに，いずれの研究も位置

情報付きの投稿の地域ごとの件数の急上昇を監視する方法

のように，普段よりも多くの投稿がされている地域を対象

として抽出するため，少数の投稿のみに記載される小規模

なイベント情報を抽出することはできない．

本研究は，クラスタリング等の複数ツイートを必要とす

るアプローチと異なり，イベントの告知に関するツイート

を対象にして，各ツイートに含まれるイベントの名称，開

催期間，開催場所の 3つの情報を特定して抽出をする．提

案手法では，イベントの告知に関するツイートが 1件でも

存在すれば抽出対象となるため，開催中の大規模なイベン

トだけでなく，将来の小規模なイベントから大規模なイベ

ントまでを抽出の対象とすることが可能である．さらに提

案手法では，イベントに関連したキーワード群を対象とす

る [2]のではなく，イベントの名称・開催期間・開催場所の

3つの情報を特定して抽出可能な特徴がある．

一円ら [11]は異なる位置情報サービスで提供されている

POI（Point of Interest，以下 POIと記載）の情報を，POI

の住所・電話番号・名称の編集距離と最長共通文字列長を

用いて名寄せをする処理を提案している．また荒川ら [12]

は Flickrの画像群をクラスタリングし，クラスタが示す最

も確からしい POIを，名称の Jaro-Winkler距離 [13]と単

語の出現頻度を用いて推定する手法を提案している．本研

究のイベント情報の名寄せ処理は，これらの研究と同様に

名称の類似度を用いる．なお，“桜祭り”や “椿祭り”等の

ような，同一の名称のイベントが全国各地で同時期に開催

される場合があるため，名寄せ処理は開催場所ごとに行う．

3. イベント情報の自動抽出の要件

本研究では各ツイートに含まれるイベント情報を自然言

語処理により抽出する．イベント情報はイベントの有無だ

けでなくイベント名称や開催期間，開催場所といった情報

を含むものとする．ただし，開催期間については，ツイー

ト文中の URL先のWebサイトにのみ記載されている場合

や，イベントの開始日や終了日のいずれかのみが記載され

ている場合があるが，本研究ではツイート文中に記載され

ている開催期間のみを対象として抽出を行う．

イベント名称は，短縮名称や表記揺れのある名称でツ

イートされる場合がある．異表記の同一イベントは，それ

ぞれを別のイベントとしてユーザに提示するよりも，1つ

のイベントにまとめたほうが望ましいため，本研究ではイ

ベント名称を集約する名寄せ処理についても検討を行う．

以上から本研究が満たすべき要件は次の 2点である．

1. イベント名称および開催場所をツイートから自動で抽

出すること．ツイート文中に開催期間が記載されてい

る場合，その開催期間も抽出すること．

2. 抽出したイベント情報の中で同一のものを自動で集約

すること

4. 提案手法

本研究では，日本語ツイートから地名に関連するツイー

トを抽出し，さらにイベント情報（イベント名称・開催期

間・開催場所の 3つ組）を SVMと CRFを用いて段階的

に抽出する手法を提案する．

4.1 地名抽出部

提案手法では図 1 のように，まず地名抽出部を用いて，

地名とツイートの関連付けを行う．地名とツイートの関連

付けは図 1 の 1©から 3©までの 3つのステップで構成されて

いる．

第 1に日本語のツイートを対象として，形態素解析を実

施する（図 1- 1©）．次にあらかじめ用意した地域や施設の
名称と後述する曖昧性を示すフラグを含む地名リストを参

照し，地名と一致する名詞を本文中に含むツイートを抽出

する（図 1- 2©）．最後に曖昧性がある地名を含むツイート
に対してフィルタリングを行う（図 1- 3©）．曖昧性のある
地名とは，人名や同名で異なる場所が存在するため曖昧性

があり，特定の場所のことを示すとは限らない地名のこと

である．たとえば，人名と地名の曖昧性の例としては，苗

字の “松島”と宮城県の観光名所の “松島”等がある．同名

の地名が存在する例としては，京都府の “円山公園”と北

海道の “円山公園”等があげられる．

同名の地名どうしの曖昧性については，落合ら [14]と同

様に共起語を用いて曖昧性を除去する．本論文の共起語と

は，各地名と共起しやすい語であり，近隣の地名や，その
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図 1 提案処理概要

Fig. 1 Procedure of proposed method.

図 2 同名の地名との曖昧性除去

Fig. 2 Co-occurrence place-name identification flowchart.

地域特有の語等が該当する．図 2 のようにツイートに含ま

れる地名が，同名の地名との曖昧性がある地名であった場

合には，その地名だけでなくさらに共起語を含むツイート

のみを該地名と関連するものとして抽出を行う．人名等と

重複している地名については図 3 のように共起語と CRF

を併用して曖昧性を除去する．人名の曖昧性の除去にCRF

を利用する理由は，共起語による方法のみを用いた場合よ

りも多くのツイートを地名と関連付けるためである．CRF

を用いた曖昧性の除去は地名と人名のような文章中での使

われ方が異なるもののみに適用が可能なため，同名の地名

の曖昧性の除去に関しては共起語による方法のみを用いて

いる．

図 3 人名との曖昧性の除去

Fig. 3 Person-name and place-name identification flowchart.

以上の処理によって，地名抽出部は曖昧性を除去して日

本語ツイートを地名と関連付けてイベント情報抽出部へと

出力をする．

イベント情報抽出部では，地名関連付け済みツイートか

ら，イベント名称と開催期間の抽出を行う．本処理は大き

く 3つのステップで構成される．第 1に，地名と関連付け

済みのツイートからイベント名称や開催期間といった情報

を含むツイートを抽出するイベント関連ツイート抽出処理

を行う（図 1- 4©）．第 2に，イベント情報を含むツイート

から，イベント名称，開催期間の抽出を行う．開催場所の

情報には地名抽出部を用いてツイートと関連付けられた地

名を割り当てる（図 1- 5©）．第 3に，抽出されたイベント

情報に対して，開催場所とイベント名称の類似度を用いて

同一のものかを判定する名寄せ処理を行う（図 1- 6©）．ま
た名寄せ処理では同一と判定されたイベント情報には同一

の IDを割り当てる．異なると判定されたイベント情報に

は異なる IDを割り当てる．

4.2 SVMによるイベント関連ツイート抽出

地名と関連付け済みのツイートの中からイベント情報を

含むツイートをフィルタリングする処理では機械学習を用

いる．機械学習を用いないアプローチとしては，あらかじ

め正規表現 [15]等で単語のパターンを定義し，抽出する方

法がある．しかし，多くの件数および種類のイベントに関

連したツイートを抽出する無矛盾なルールを人手で構築す

るのは困難であるため，本研究では教師あり機械学習の一

種である SVMを用いる．SVMを用いる理由として，提案

手法ではツイート文中の単語を特徴として用いるため特徴

の次元数が大きくなるが，SVMは従来からある学習モデ

ルと比べて汎化性能が高いうえ，高次元の特徴を用いても

過学習しにくいという特長があることがあげられる．図 4

のように，SVMによるイベント関連ツイート抽出処理は

学習フェーズと推定フェーズに分かれる．まず学習フェー
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図 4 SVM によるイベント関連ツイート抽出処理

Fig. 4 Procedure of extracting event tweets by SVM.

表 1 SVM の学習データの例

Table 1 Example of training data for SVM.

ズでは SVMの学習データとして，表 1 のようにイベント

に関連しているかどうかの正解ラベルを付与した地名関連

付け済みのツイートを用意する．またイベントと関連して

いるかという判断は，ツイート本文中に固有のイベント名

称を含むか否かで決定する．たとえば，“21世紀の未来展”

というイベントが 12月 3日に開催される場合に，表 1 の

学習データのように，“21世紀の未来展”という固有のイ

ベント名称を含むツイートを正例としている．

次に正解ラベルを割り当てた地名関連付け済みツイート

に対して，素性 [16]の抽出を行う．素性とは言語処理にお

ける特徴量のことで，提案手法では素性として文中に各単

語が何回出現したかという出現回数を用いている．そして

抽出した素性を用いて SVMを学習させることで，各単語

の出現回数ごとの重みが計算され，分類モデルが作成され

る．推定フェーズでは，まず地名関連付け済みの各ツイー

トの学習データに含まれる単語ごとに出現回数が計算され

る．そして，学習フェーズで構築した分類モデルを用い，

地名関連付け済みの各ツイートがイベント情報を含むかど

うかを判別する．たとえば，SVMのカーネル関数として

線形カーネルを用いた場合，各単語の出現回数とその重み

の内積によって判別される．イベント情報を含むと判別さ

れたツイートは CRFによるイベント情報抽出へと出力さ

れる．

4.3 CRFによるイベント情報抽出

イベント情報抽出処理は，SVMによってイベント固有の

図 5 イベント情報抽出処理

Fig. 5 Procedure of extracting event information.

名称を含むと判別されたツイートを対象とし，本文に含ま

れるイベント名称を，また可能であれば開催期間を抽出す

る．複数の単語からなる意味的あるいは文法的なまとまり

を抽出することを言語処理では固有表現抽出 [16]と呼ぶ．

本研究はイベント名称と開催期間という 2つの固有表現を

抽出することに相当する．イベント名称と開催期間情報の

固有表現抽出には，教師あり機械学習の一種である CRF

を用いる．CRFは入力された要素が連なった系列に対し，

その素性に基づいてあらかじめ定められたラベルを付与す

る系列ラベリング問題向けの学習器である．ここでは文書

を構成するそれぞれの語に対して，イベント名称や開催期

間の固有表現の一部，またはそれ以外であることを表すラ

ベルを付与する．CRFは同様の教師あり機械学習の手法で

ある隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model，HMM）

と異なり，文字の種類や品詞，文字数等の素性を定義して

柔軟にモデルに組み込むことができる．たとえばイベント

の名称には「祭り」や「ライブ」等の語あるいは「Live」の

ようなアルファベットが，開催期間には数字が含まれるこ

とが多い，といった複数の種類の特徴を考慮することが可

能である．

CRFによるイベント情報抽出処理も，SVMによるイベ

ント関連ツイート抽出と同様，図 5 のように学習フェーズ

と推定フェーズに分かれる．学習フェーズでは，学習デー

タとして表 2 のような正解ラベルを付けたイベント関連ツ

イートを用意する．ラベルはイベント名称の固有表現の開

始を表す B-Eventラベルとそれに続く固有表現の一部であ

ることを表す I-Eventラベル，開催期間の固有表現の開始

を表す B-Timeラベルとそれに続く I-Timeラベル，その

他の要素であることを表す Oラベルの 5種類を付与する．

次にラベルを付与した学習データから素性の抽出を行う．

素性の抽出には既存の形態素解析ツールである JTAG [17]

を用いた．ここでは JTAGの出力の単語の表記，品詞，原
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形，読み，グループの 5種類の情報に加え，文字数，文字

種の 2種類の情報を基に素性を作成し，さらにそれぞれの

素性の重みを計算してモデルを構築する．

推定フェーズでは，イベント関連ツイートを学習データ

と同様に素性に変換する．学習フェーズでは構築したモデ

ルを用い，各素性とその重みから最も確率が高いラベルを

各形態素に割り当て，イベント名称および開催期間を抽出

する．またイベント名称は括弧等の余分な文字列が付随す

る場合があるため，正規化を行い，最終的なイベント名称

とする．

4.4 最長共通部分列比による名寄せ処理

CRFにより固有表現として抽出されたイベント名称は，

ユーザによって表記が異なることがある．たとえば「21世

紀の未来展」と「21世紀のみらい展」のように同一のイベ

ントが複数の表記で抽出されることがある．そのため提案

手法では，開催場所とイベント名称の類似度を用いてイベ

ント情報の名寄せ処理を行う．

提案手法では，図 6 のように抽出したイベント情報を開

催場所ごとにグルーピングを行う．次に開催場所が同じイ

ベント情報どうしのペアを全通り作成する．そして作成し

たペアどうしのイベント名称の類似度を計算し，閾値以上

表 2 CRF の学習データの例

Table 2 Example of training data for CRF.

図 6 最長共通部分列比による名寄せ処理

Fig. 6 Procedure of aggregating event information using

LCSR.

であれば，同一のイベント情報と判定し，それぞれに同一

のイベント IDを割り当てる．

提案手法ではイベント名称の類似度に，最長共通部分列

比（Longest Common Subsequence Ratio，LCSR）[18]を

用いる．共通部分列とは，2つの系列において，連続または

非連続にかかわらず同じ要素が同じ順序で出現した部分列

のことである．またとりうる共通部分列のうち，最も長い

ものを最長共通部分列（Longest Common Subsequence，

LCS）といい，その長さを最長共通部分列長という．

提案手法では，式 (1)のように 2つのイベント名称の最

長共通部分列長を長い方のイベント名称の文字数で割った

最長共通部分列比をあらかじめ設定した閾値と比較し，名

寄せを行う．ただし，提案手法は略記や別記といった表記

揺れには対応していない．これはたとえば，“オクトーバー

フェスト”というイベント名を “OKF”や”ジャーマンフェ

ス”といったように記載する種類のものである．これらの

表記揺れの対応については今後の課題とする．

LCSR =
length(LCS (X, Y ))

max(length(X), length(Y ))
(1)

5. 評価

提案手法によって抽出可能なイベント情報の適合率およ

び再現率，データの傾向等を確認するため，実装を行い，

表 3 に示す実行環境で性能評価を行った．

5.1 処理ステップごとの評価

5.1.1 イベント情報抽出における評価

SVMおよび CRFによるイベント情報抽出の適合率およ

び再現率を評価するため，SVMを用いず CRFだけでイベ

ント情報抽出を行った場合と SVMと CRFをあわせてイ

ベント情報抽出を行った場合の 2通りで評価を実施した．

評価で使用した SVMはカーネル関数に線形カーネルを使

用したものである．

まずテストデータを用意するため，2013年の地名関連付

け済みのツイートを無作為サンプリングし，イベント情報

を含むか含まないかを目視で確認した．その結果，表 4 の

ように 1,888件のイベント情報を含まないツイートと，112

件のイベント情報を含むツイートを得ることができた．

また SVMおよび CRFの学習データは同様に，2012年

の地名関連付けツイートから無作為サンプリングをし，目

視でデータを確認することで作成した．SVMの学習デー

表 3 実験環境

Table 3 Experiment environment.
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表 4 SVM によるイベント関連ツイートの分類結果

Table 4 Result of event tweet classification by SVM.

表 5 イベント情報抽出の適合率および再現率

Table 5 Precision and recall of extracted event information.

タはイベント名称を含む正例のツイート 200件およびイベ

ント名称を含まない負例の 1,800件のツイートの合計 2,000

件のツイートである．CRFの学習データはイベント情報

を含むツイート 254件である．

SVMによるイベント関連ツイートの抽出を行わずに，地

名関連付け済みツイート 2,000件に対してCRFのみでイベ

ント情報抽出を行った場合，表 5 のように 64件のイベン

ト情報が抽出された．しかし，抽出されたイベント情報の

うち，人手で抽出したものと完全に一致したものは 32件で

あり，適合率は 50%，再現率は 29%となった．一方，SVM

によるイベント関連ツイート抽出処理を前処理として実施

した場合，最終的に得られたイベント名称は 19件で，適合

率は 79%，再現率は 13%となった．このように SVMを適

用することで，適合率が大幅に上昇することが確認された．

このことから本研究が提案するイベント告知ツイートやイ

ベント名称が持つ自然言語的な特徴を考慮し，段階的に機

械学習でイベント情報を抽出することは，高い適合率でイ

ベント情報を抽出する有効な手法といえる．また SVMの

適用よって，最終的な適合率は上昇するが，再現率下がる

ため，実際に SVMを適用するかどうかは，抽出したイベ

ント情報のユースケースによると考えられる．たとえば位

置情報サービス等で，利用者に可能な限り誤検出した情報

を提示しないというポリシの場合は，SVMと CRFをとも

に適用することが望ましい．一方で，各地域のイベント情

報を可能な限り網羅する必要がある場合には，SVMによ

るイベント関連ツイートの抽出を適用せずに CRFによる

イベント情報の抽出のみを実行することも考えられる．

5.1.2 名寄せ処理の評価

名寄せ処理における閾値ごとの正確度，適合率，再現率

および F値を評価した．評価データには，提案手法によっ

て 2012年 4月 1日のツイートから抽出された 55種類の表

記揺れをした同一のイベント名称のペアを正例として，714

種類の異なるイベント名称のペアを負例として用いた．そ

の結果を図 7 に示す．閾値を 0.38および 0.39に設定した

図 7 名寄せ処理における正確度，適合率，再現率および F 値

Fig. 7 Accuracy, precision, recall and F-measure of aggregat-

ing event information along LCSR.

とき，正確度および F値が最も高くなり，正確度が 98%，

F値が 85%に達した．またこのとき適合率は 87%，再現率

が 84%である．また適合率は閾値を上げるにつれ徐々に高

くなる一方，再現率は徐々に低下した．

名寄せの誤りの主な原因は，カナや漢字といったイベン

ト名称の表記方法の違いである．たとえば，“ロックイン

フェスティバル”や “Rock in Festival”とペアの場合，最

長共通文字列長は 0である．このような場合，提案手法で

は，同一のイベント情報であっても異なるイベント情報と

見なしてしまい名寄せできない．改善策としては，文字列

の表記方法の揺れを考慮して，文字列の類似度に新たに単

語の読み情報も加える方法が考えられる．

5.2 抽出件数および適合率の評価

提案手法は大量のイベント情報が，高い精度で抽出可能

なことに加え，投稿された日よりも後に開催されるイベン

ト情報も抽出可能であるように設計を行った．そのため，

提案手法によるイベント情報抽出の抽出件数および適合率，

抽出日に対するイベントの開催期間について評価を実施し

た．ただし，イベント情報の再現率については，日本全国

のイベントの総数を測定することは困難であるため，Ling

らの研究 [3]と同様に抽出件数を評価するのみにとどめる．

各ステップにおける学習データは 5.1節と同一である．

また名寄せ処理の閾値は適合率を重視し，5.1.2項の評価実

験において適合率が 90%でかつ再現率が 80%を下回らな

かった 0.44に設定した．評価データは 2013年 11月中に

投稿された日本語ツイートを対象に，地名抽出部によって

抽出された約 2,363万件の地名関連付け済みツイートであ

る．そこから SVMおよび CRFにより，13万件超のイベ

ント名称を抽出し，さらに名寄せ処理をし，最終的に 9,781

件のユニークなイベント情報を得た．

しかし，抽出されたイベント情報の中には，2013年 11

月以外に開催されるものや，誤抽出されたイベント情報と

関係ないものが含まれている．そこで抽出したイベント情

報から 400件のイベント情報を無作為サンプリングし，サ
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図 8 イベント情報の開催期間の分布

Fig. 8 Distribution of holding-time of event information.

表 6 開催期間と抽出日の関係

Table 6 Relationship between holding-time and extracted

date.

ンプリングしたイベントの開催時期を目視で調査をした．

図 8 は抽出した 400件のイベント情報の候補の開催時期ご

との延べ件数であり，11月を開催期間に含むものは，305

件存在し，全体 400件の約 76%に相当する．

次に提案手法が開催前または開催中のイベント情報を抽

出可能か調査するため，あるイベント情報が抽出された時

期とそのイベントの開催期間について評価した．まず開催

時期の評価と同様に，400件のイベント情報を無作為サン

プリングし，それぞれのイベント情報の開催期間に対し

て，イベント情報がいつ抽出されたかを調査した．表 6 の

ように 253件（63%）のイベント情報が開催期間よりも前

に，105件（26%）のイベント情報が開催期間中に抽出さ

れた．すでに終了した過去のイベント情報は，抽出された

イベント情報のうちの 25件（6.3%）にすぎなかった．ま

た残りの 17件（4.3%）は，誤って抽出されたイベント情

報か，開催期間が不明なものである．以上の結果から，提

案手法は，現在の開催中のイベント情報が抽出できるだけ

でなく，将来開催されるイベント情報も抽出可能なことが

確認された．

最後にサンプリングしたイベント情報 400件を用いて，

イベント名称の適合率の評価をするため，目視で以下の 3

種類に分類した．

1. 抽出したイベント名称が人手で抽出したものと完全一

致するもの

2. 抽出したイベント名称が人手で抽出したものと一部一

致するもの

3. イベント名称と関連のないもの

実際に抽出されたイベント情報の一部を表 7 に示す．

表 7 抽出されたイベントの分類

Table 7 Classification of extracted event information.

表 8 イベント情報の適合率の評価

Table 8 Precision rate of extracted event information.

表 9 抽出されたイベント情報の例

Table 9 Example of extacted event information.

No.1はツイート中に含まれているイベント名称が完全に

抽出された例である．No.2はイベント名称に加えて，他の

文字列が付随している例であり，これらは部分一致と分類

している．また No.3は，誤抽出した例であり，イベント

名称ではなく開催場所を抽出している．

以上のように抽出したイベント名称を分類した結果を，

表 8 に示す．渡辺らの研究 [5]ではツイッターからイベン

トと関連したキーワードを 47%の適合率で，岡本らの研

c© 2016 Information Processing Society of Japan 130



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.1 123–132 (Jan. 2016)

究 [10]ではブログから，ユーザが見てイベントと判断でき

るキーワード群を 39%の適合率で抽出可能なことが示さ

れている．本研究で抽出したイベント名称をこれらのキー

ワードと見なして比較をすると，本研究は完全一致の場

合に限っても 69%，部分一致しているものも含めると約

83%の適合率となり，従来研究を大きく上回った．

また表 9 に抽出されたイベント情報の一部を示す．抽出

されたイベントには，たとえばNo.1のような有名レジャー

施設の大規模なイベント情報もあれば，No.2のような大規

模なビジネス向けの展示会等もある．No.1や No.2のよう

な単一の施設のイベントが抽出されるとともに，No.3や

No.4のような多数の出店が行われる地域のイベント情報と

いったものも抽出された．また No.5，6，7に示すように

博物館の展示会や店舗のフェア情報といった小規模なイベ

ントも抽出された．さらに No.8の有名アーティストの音

楽イベントの情報が抽出される一方で，No.9のようなイン

ディーズバンドの音楽イベント情報といったものも抽出さ

れた．以上のように提案手法による抽出結果には様々な規

模や種類のイベント情報が含まれていることを確認した．

6. 結論

本研究では大量かつ広範な話題が投稿されるマイクロブ

ログの Twitter からイベント情報を自動的に抽出する技術

を提案し，評価を行った．提案手法は SVMと CRFを用

いて段階的にイベントの名称，開催場所，開催期間の 3つ

組のイベント情報を抽出する．イベント名称の類似度と開

催場所を使ったイベント情報の名寄せ処理についても検討

した．

本研究ではイベントの告知ツイートやイベント名称が持

つ自然言語的な特徴に着目し，段階的に機械学習を用いて

イベント情報を抽出する手法を提案した．そして提案手法

が各地で開催されている大規模なイベントの有無を検出す

ることまでであった既存研究 [2], [3]と異なり，将来のイ

ベント情報まで対象を広げてイベントの詳細情報を抽出可

能なことを示した．さらに提案手法がイベントに関連した

キーワードを抽出可能な既存研究 [5]を上回る 83%の適合

率でイベント情報を抽出可能であることを評価実験によっ

て明らかにした．

今後はイベント情報の抽出の適合率のさらなる改善のた

め，ツイート中に含まれる URL情報やWebの検索結果

と，ツイートから抽出されたイベント情報を自動的に照合

する仕組みを検討する．また機械学習だけでなく人手によ

るルールベースを組み合わせた手法や，抽出した自然言語

の開催期間を構造化する仕組みについても検討する．また

花火大会が多くなる 8月や，イルミネーション等のイベン

トが多くなる 12月といった季節の変化の影響についての

評価も実施する．さらに名寄せ処理によって同一のイベン

ト情報として判定されたイベント名称のうち，どのイベン

ト名称が正式な名称であるか判定する仕組みについても検

討する．
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