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１．はじめに 

2011年 3月 11日に発生した東日本大震災が東北 3県を

始めとした太平洋沿岸地域に甚大な被害をもたらしたこ

とは記憶に新しい．地震の直後に発生した停電の影響に

より通信網は寸断され，自治体や政府は情報がないまま

被災地の救援活動を余儀なくされたのである． 

こうした中，注目されたのが Twitter を始めとした SNS

である．通信手段が寸断された中，阪神淡路大震災発生

当時はまだ生まれていなかった SNS を活用することによ

り，我々は被災者の安否確認や救援物資の需要把握を行

うことができたのである． 

ところが，現在，Twitter はつぶやきの発信地を特定で

きる仕組みをサービスとして提供していない．そのた

め，情報をリアルタイムに発信できる，といったメリッ

トがある反面，その情報がどこから発信されたものなの

か，を把握することはできないのである．つまり，い

ざ，安否確認や物資の需要把握を行おうとした場合に，

どこで誰が救助を求めているのか，どこで何がどのくら

い必要なのか，といった情報まで特定することができな

い場合が多いのが現実である． 

東日本大震災発生直後につぶやかれたツイートを分析

することにより，将来，同様の大規模災害が発生した際

の防災対策に Twitter を活用しようといったワークショッ

プが 2012 年 10 月に開催された．このワークショップで

は，震災発生直後の人の流れ，どこで助けを求めている

人達がいるか，といったことをツイートデータから把握

する試みが多く報告された．ところが，実際にはつぶや

きの発信地が不明なケースが大半であり，そもそもこれ

らのつぶやきがどこから発信されたものなのか，を把握

することができなければ，ツイートデータを防災対策に

役立てることは難しいのではなかろうか． 

そこで，本稿では Twitter の防災対策への活用に焦点を

当て，発信地が不明なつぶやきの発信元を，単純ベイズ

分類器を用いて推測するための仕組みを提案することを

目的とした研究を報告する． 

2．本研究における提案モデルの概要 

本節では，単純ベイズ分類器を用いて，発信地が不明

なツイートデータの発信元を推測する仕組みの構築方法

について説明する． 

 

2.1 単純ベイズ分類器とは 

単純ベイズ分類器とは，事象間における極めて強い独

立性を仮定した上で，ベイズの定理を用いて事象を特徴

の類似したもの同士に分類することを目的とした確率的

分類手法である． 

単純ベイズ分類器に関する初期の頃の研究としては，

Domingosら[1]が挙げられる．Domingosらは単純ベイズ分

類器を用いた分類に関する効率性に理論的な理由を示し

ている．また，McCallum ら[2]は単純ベイズ分類器におい

て広く利用されている多項モデルとベルヌーイモデルに

ついてモデルの予測精度に関する比較を行っている． 

単純ベイズ分類器が最も身近に応用されている例とし

ては，マイクロソフト社の Outlook に代表されるメールソ

フトに搭載された迷惑メールフィルターではなかろうか．

今日，単純ベイズ分類器はメールフィルタリング機能を

始め，文書分類を始めとした様々な分野で応用されてい

るのである． 

この単純ベイズ分類器をツイートデータの発信元の推

測に応用することはできないだろうか．先述したように，

Twitter 上ではリアルタイムに様々な情報がつぶやかれて

いる反面，ツイートデータの大半は発信地が不明であり，

ツイートデータを大規模災害発生時における災害対策に

活用する場合，まずは，個々のつぶやきの発信地を特定

することが必要になると考えられる． 

そこで，本研究では，緯度経度が記録されており，発

信地が特定できるツイートデータを教師情報として使用

し，単純ベイズ分類器につぶやきを学習させることで，

発信地が不明なつぶやきの発信元を推測する仕組みを構

築することを試みる． 

 

2.2 つぶやきの発信地推定法 

ここで本研究において提案する単純ベイズ分類器を用いて，

発信地が不明なつぶやきの発信元を推測する方法について説

明する．今， 

i   ツイート番号(i=1,2,….,I) 

m   発信地エリア番号(m=1,2,…,M) 

TWITi i番目に発信されたツイート 

AREAm m番目のエリア 

とした時，i 番目のツイート TWITiが発信された時，それがエリア

AREAmから発信される確率を 

)|( im TWITAREAp       (1) 

で表すことにする．今，(1)式に対してベイズの定理を適用すると，

(1)式は 
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と書くことができる． 

ここで，i 番目のツイート TWITi に含まれる k 番目の単語を

WORDik(k=1,2,…,Ki)と書くことにする．この時，ツイートに出現

する単語間に完全な独立性があると仮定すると(2)式は 
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のように書き換えることができる． 

(3)式を(2)式へ代入すると， 
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となる． 

ここで， )|( mik AREAWORDp を定式化する必要がある．

今， ),( mik AREAWORDT をエリア AREAmから発信された

つぶやきにおいて，TWITiの中にある k 番目の単語が出現

する回数とする．この時， )|( mik AREAWORDp は 
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によって定式化することができる． 

更に，ツイートデータの中には一般に多くの単語が含まれて

いるので，


iK

k

mik AREAWORDp
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)|( は非常に小さな値になるこ

とが多い．そのため，(4)式を計算すると，計算機がアンダーフロ

ーを起こす可能性があり，計算上のアンダーフローを回避する

ために，(4)式の両辺に対して自然対数をとることにする．(4)式

の両辺において自然対数をとると(4)式は(6)式のように書くこと

ができる． 
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この結果，ツイート TWITi がつぶやかれたときに，そのツイー

トが発信されたエリアは，関数 f(x)が最大になるような x を

argmax(x)と書くことにすると， 
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によって与えられることになる．本研究では，(7)式を満たす

AREAmを，TWITiが発信されたエリアとみなし分析を行う． 

 

2.3 モデルの妥当性に関する検証 

(7)式を利用すると，発信地が不明なツイートに対して

発信地を推測することが可能になる．ここで，第 3.2 項に

おいてモデル構築に利用したデータを学習用データ (in-

sample-data)，構築されたモデルの予測精度を検証するた

めに使用するデータを検証用データ(out-of- sample-data)と

呼ぶことにする． 

今，検証用データにおいて， 

i’ ツイート番号(i’=1,2,….,I’) 

m エリア番号(m=1,2,…,M) 

TWITi’ i’番目に発信されたツイート 

AREAm m番目のエリア 

WORDi’k i’番目のツイートに含まれる k 番目の単語
(k=1,2,…,Ki’) 

とした時，i’番目のツイート TWITi’が発信された時にそれがエリ

ア AREAmから発信された確率は 
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となる． 

ここで， )|( mik AREAWORDp は(5)式と同様にして， 
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によって定式化することができる． 

ところが，つぶやきに含まれる全ての単語が学習用デ

ータに含まれていれば(8)式を計算することは可能である

が，検証用データに学習用データに含まれていない単語

が含まれている場合，(9)式を計算することが困難になる．

こうした問題はゼロ頻度問題と呼ばれており，単語に対

するスムージングを行うことで，影響を緩和することが

可能になる．一般的に利用されているスムージングの方

法として，全ての単語について単語の出現回数に 1を加え

るラプラススムージング（Laplace Smoothing）と呼ばれる

方法がある．ラプラススムージングを利用すると(9)式は

(10)式のように書き換えることができる． 
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ラプラススムージングを利用すると，学習用データに

出現しなかった単語が，検証用データに現れた場合で

も，その単語の出現確率がゼロにならないようにするこ

とが可能になる．そこで，本研究では )|( ' mki AREAWORDp

の計算に(10)式を利用することにする． 

3．実データへのモデルの適用 

本研究では株式会社ホットリンク社（本社：東京都千代田区，

代表取締役社長：内山幸樹氏）が，ソーシャルメディア分析ツー

ル「クチコミ＠係長」によるデータ収集技術を応用して収集し，

全国の研究機関向けに公開した東日本大震災に関連したツイ

ートデータを使用した．本研究における検証実験で使用したデ

ータの概要は以下の通りである． 

[収集した実験データ] 

#tsunami，#jishin 等，震災に関連するハッシュタグまたはキーワ

ードが含まれるツイート． 

[収集項目] 

ツイートの投稿日時，ツイート本文，プロフィール情報，発信場

所の緯度経度に関する GPS情報，等 

[収集期間] 

2011年 3月 11日（震災当日）～2011年 4月 4日 

[データ量] 

66,088,205ツイート 

以上 
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