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Twitterにおける空間差異に基づく群衆の多面的関心分析
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概要：Twitterに代表されるソーシャルメディアはイベント検出で頻繁に活用されている．このようなシ
ステムでは，ツイートを特定の時間や位置に割り当てるために，タイムスタンプ（日時）やロケーション
スタンプ（緯度経度）などのメタデータが重要な役割を果たしている．一方で，コンテンツに書かれたテ
キスト文中の時間や位置に関する表現は曖昧な場合があり，メタデータよりも信頼性が落ちることから，
十分な活用が困難であった．このため，我々はメタデータと時空間表現の差異分析を可能とする，大規模
ソーシャルメディアデータの可視化システムを開発している．本稿では，特に空間に対する群衆の関心を
分析するため，ツイートの発信位置（メタデータ）とコンテンツテキスト中の位置表現の差異を可視化する
システムを提案する．実験では，約 3カ月分の米国で発信されたツイートを用いて 3種類のデータビュー
を構築し，空間的な尺度に基づき群衆の空間的関心に関する分析結果の例を示して考察する．提案したフ
レームワークや考察は，ソーシャルメディアデータの地理的・社会的な側面に関心を持つユーザにとって
有用であると考えられ，また，将来的に，テキストの位置情報を用いたメタデータの補完に有用であると
期待される．
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Abstract: Social media data such as tweets in Twitter have been frequently used for detecting real-time
events. The spatio-temporal metadata of the social media data such as timestamp and location stamp usu-
ally play a key role for assigning tweets to a specific time and space. On the other hand, it is difficult to
utilize expressions about location and time in tweet contents since these are sometimes ambiguous and less
reliable. In this paper we propose a novel visualization system focused on spatial information for analyzing
how users collectively talk about space and for uncovering differences between geographical locations of users
and the locations they tweet about. Our exploratory analysis is based on the development of a model of
spatial information extraction and representation that allows building effective visual analytics framework for
a large scale dataset. We demonstrate examples of analysis results based on a three months-long collection of
tweets from USA. The proposed system allows observing many space-related aspects via three types of data
views. The system enables to visualize average scope of spatial attention of users. The framework and the
findings can be valuable for scientists from diverse research areas and for any users interested in geographical
and social aspects of shared online big data. Furthermore, it is expected to be useful to complement metadata
using textual location information.
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1. はじめに
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ら発信・共有している意見や日常活動の大規模なログデー

タとして注目を集めており，イベント検出 [1]やユーザ間

の情報拡散プロセス分析 [2]などの様々なアプリケーショ

ンシステムに活用されている．特に，他のメディアと違っ

て，ソーシャルメディアは，タイムスタンプ（日時）やロ

ケーションスタンプ（緯度経度）といったメタデータが一

部に付与されており，これらに基づき，時空間やイベント

に基づくトピックの人気度の分析 [3]やローカルイベント

の発見 [4], [5]など，時間や位置を用いたマルチモーダルな

分析が可能である．ただし，すべてのデータにこのような

メタデータが付与されているわけでない．よって，コンテ

ンツのテキスト文に含まれる時間や位置に関する表現を利

用した分析が試みられる場合がある．しかし，ユーザが自

由に記述しているため曖昧な場合があり，十分な活用が困

難であった．さらに，メタデータはデータが発信された時

間や位置であるのに対し，表現はデータが発信された時間

や位置だけでなく，イベントの発生時間や位置を指してい

る場合もあれば，ユーザが個人的に関心を持っている時間

や位置を指している場合もある．たとえば，先月訪問した

場所を思い出したり，次の休暇の旅行計画を立てたり，開

催中のイベントや単に興味を持っている場所について意見

や感想を述べたりするときに，時間や位置に関する表現を

用いるユーザは多い．他にも，突発的なイベントや暦上の

イベントが発生した場合には，多くのユーザがいっせいに

同じ時間や位置へ関心を向けることがある．

このように，メタデータから得られる時間やユーザの実

際の位置は，ユーザの関心と一致することもあれば，異な

ることもあり，そのパターンについては十分に研究されて

いない．我々は，人々の興味の対象や焦点となっている時

間や位置を，群衆の時空間的関心とし，この俯瞰を試みて

いる．我々はすでに Twitterユーザの話題や時間について

の関心（時間的関心）に着目した分析のための可視化シス

テムを開発している [6]．

本稿では，時間的関心とは直交する群衆の位置について

の関心（空間的関心と記す）を俯瞰するための可視化シス

テムを構築する [7], [8]．そのために，コンテンツのテキス

ト中の位置表現に基づく参照位置の推定，ツイートの発信

位置と参照位置の差異（空間差異）の判定，空間的関心を

表現するためのデータビューの設計・構築を行う*1．実際

に米国を対象に収集した約 3カ月分のツイートを分析し，

ソーシャルメディアユーザの空間的関心を可視化する．提

案システムにより，様々な人々の話題が比較可能になり，

また，空間的関心の共通性による場所の特徴付けや分類が

可能になる（空間的分析）．さらに，時間経過による空間

的関心の変化の分析も可能である（時間を組み合わせた解

析）．このように，提案システムの可視化フレームワーク

*1 http://delab.kyoto-su.ac.jp/tweet/US7/chartlist.html

は群衆の空間的関心のレイヤを描画し，様々な時空間的な

分析や発見を可能にすると期待される．

本研究のポイントは以下の 2点である．

( 1 ) ソーシャルメディアデータの 3つの新しい可視化方式

を提案した点

( 2 ) 米国のツイートを材料に，人々の空間的関心を可視化

して分析例を考察することで，提案する方式の有効性

を実証した点

本稿の構成は以下のとおりである．2章で関連研究をま

とめ，3章でデータモデルと空間差異を分析するための可

視化システムの概要について述べる．4章ではツイートの

コンテンツのテキストにおける位置表現の参照位置を推定

する手法を述べる．5章で米国のデータセットを用いて実

装した 3つのデータビューについて説明し，6章でそれら

を用いた分析例を示して考察する．最後に 7章でまとめと

今後の課題を述べる．

2. 関連研究

ソーシャルメディアの普及により，人々の振舞い，特徴

や社会的なつながりに関する大量のデータを容易に取得

可能になっている．Twitterデータ分析は，人々の大量の

行動ログを利活用する社会科学においてよく行われてい

る [9], [10]．Goonetillekeらはこれまでにツイートを活用

して実施された様々な研究について調査している [11]．ツ

イートにおける話題の多様性は，空間的な観点から人々の

関心事を大規模に分析することの価値を高めている．

空間に着目した研究はきわめて重要であり，実際に日常

的なコミュニケーションは地理空間を中心話題としたもの

が多い．たとえば，世界のニュースメディアはどんな場所

についても 200から 300語で説明する傾向があり，これは

他の種類の情報を述べる場合よりも多い [12]．情報アクセ

スの面でも空間属性との関連性は高い．たとえば，Web検

索において地理的な単語を含んでいる割合は 1/4以上を占

めており，また，全Web検索のうち 13%は地理的な特徴

を持つことが報告されている [13]．

ソーシャルメディアにおいては，すべてのツイートにロ

ケーションスタンプが付与されているわけではないため，

このようなツイートに対する位置推定が 1つの主要な研究

トレンドとなっている．位置推定に関する研究では，ソー

シャルグラフをマイニングするアプローチ [14], [15]とテキ

ストコンテンツを解析するアプローチ [16]の 2つが主流で

ある．後者はローカル語の概念を導入しており，後に拡張

されたものが Twitterユーザの居住地推定に用いられてい

る [17], [18]．このアプローチはトピックモデルに基づく推

定手法にも応用されている [19], [20], [21]．統計的なモデ

ルにより，ユーザの履歴，タグや他の属性から自宅の場所

を推定したり [22], [23]，ユーザの移動を予測したりするこ

とも可能になっている [15]．さらに，ソーシャルグラフと

c© 2016 Information Processing Society of Japan 15
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コンテンツ解析を組み合わせることで，ユーザが位置情報

を非公開にし続けていても，ユーザの位置をより詳細に推

定することが可能である [24], [25], [26]．これらの研究は

すべて Twitterなどで共有されているデータセットを用い

て，ユーザの位置を判定可能であることを実証している．

これまでの研究は，イベント検出によりリアルタイム性

の高い情報を抽出するために，ソーシャルメディアの有用

性を強調してきた [27], [28], [29]．火災や地震検出のよう

な特定のアプリケーションでは，多面的にツイートを探索

するための視覚化機能一式も提供されている [1], [30], [31]．

さらに，一般的なプラットフォームでは，空間的な観点で

データを分析するための可視化ツールを持ち合わせている

ものもある [32], [33], [34]．

ロケーションスタンプのようなメタデータとコンテンツ

中の位置表現の差異を分析し活用する研究は多数行われて

いる [17], [35], [36], [37]．一方で，我々の知識の及ぶ限りで

は，その差異に基づく群衆の空間的関心を抽出し，新たな

空間的な知識を探索したり，地域特徴や地域間の関係性を

分析可能としたりする可視化システムは存在していない．

したがって，提案する群衆の空間的関心分析のための可視

化システムは，上記で紹介した関連研究を補完しうるもの

と位置付けられる．

3. 群衆の空間的関心分析のための可視化シス
テムの概要

群衆の多面的な空間的関心を俯瞰してとらえるために，

ツイートにおける空間差異を可視化するシステムを構築す

る．本章では，ツイートのデータ構造（3.1節）とデータ

ビューの設計（3.2節）について述べる．

3.1 データ構造

本研究において，ツイートは 5 つの基本属性の組 t =

<tweet id , user id , text content , time stamp, location

stamp> として表現される．tweet id と user id はそれ

ぞれツイートとユーザを一意に識別するための IDである．

text content はツイートのコンテンツ内のテキスト文であ

り，time stamp はツイート投稿日時，location stamp はツ

イート投稿位置の緯度経度である．我々が収集し蓄積して

いるデータセットは，すべて location stamp を含むもので

ある．

さらに，これら 5 つの基本属性に基づく空間属性とし

て，<location mention, location diff >を新たに抽出する

（図 1）．ここで，location mentionはテキスト文中で参照さ

れている位置（参照位置）であり，text contentから抽出され

る位置表現の曖昧性を除去し，推定される（詳細は 4章で述べ

る）．location diff はツイートの発信位置と参照位置との差

異を表す属性であり，location stampと location mention間

のユークリッド距離 d(location stamp, location mention)

図 1 データモデル

Fig. 1 Data model.

として算出される*2．また，公式Twitterアプリからスマー

トフォンを用いて投稿されたツイートの場合，発信位置の

精度は高いと考えられる．しかし，PCを用いて投稿した

場合には発信位置の近似値となる．そのため，今回は 1 km

以下のものは誤差と見なし，それ以上の距離のみを差異と

して考慮する．

これら 3 つの空間属性（location stamp，location

mention，location diff）を用いることにより，以下のよう

な分析が可能である．

• ある場所にいる人々は何を述べているのか．
• ある場所について何を述べているのか．
• 一定の距離離れた場所について何を述べているのか．

3.2 データビューの設計

群衆の多面的な空間的関心を俯瞰してとらえるために，

ツイートの 3つの空間属性と時間属性を組み合わせた 3つ

のデータビューを設計・構築する．

データビュー 1（図 3）： 特定の場所（州）にいる人々が

ある場所（州）にどれくらい関心を向けているのか，

何を述べているのかを分析するために設計．2つの空

間属性（location stamp，location mention）を用いて

構築．

データビュー 2（図 4）： ある場所（州）にいる人々が一

定距離離れた場所にどれくらい関心を向けているのか，

何を述べているのかを分析するために設計．データ

ビュー 1に比べ，州よりも詳細な場所に対する関心を

扱うことができる．2つの空間属性（location stamp，

location diff）を用いて構築．

データビュー 3（図 5）： 特定の日に一定距離離れた場

所に人々はどれくらい関心を向けているのか，何を

述べているのかを分析するために，時間属性を組み

合わせて設計．空間属性（location diff）と時間属性

（time stamp）を用いて構築．

*2 米国全域のような広域を対象とする場合，三平方の定理に基づく
ユークリッド距離では場所によって誤差が生じる可能性がある．
しかし，今回の可視化方式では，州単位での分析・考察が主であ
り，距離は対数尺度で検討しており，距離の誤差は分析結果に大
きな影響を与えないものと考えている．ただし，今後は場所によ
る誤差を考慮した距離算出方式（ヒュベニの公式など）を用いた
分析・考察を行う予定である．
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各データビューは 2次元平面グラフであり，ツイートを

集約する最も小さい単位として設定されたセルからなる．

各セルは，属性情報に基づき割り当てられたツイート集合

の定量情報（確率質量）と定性情報（特徴語）を有する．

これらの抽出方法を 3.2.1項と 3.2.2項にそれぞれ示す．さ

らに，時空間的なまとまりとして，セルを集約したセグメ

ントについて説明する（3.2.3項）．

3.2.1 確率的質量の算出

セルごとのツイートの量を求めるために，ツイート tが

セル Ci,j にマッピングされる確率 P (Ci,j |t)を算出する．
提案システムにおいて，ツイートの発信位置および位置表

現より推定される参照位置（詳細は 4章）は，つねに特定

の緯度経度とする．そのため，確率 P (Ci,j |t)は {0, 1}と
なる．すべての位置を 1地点として扱うアプローチは最適

とはいえないかもしれないが，今回はシステムの効率化を

優先し単純化している．

なお，提案モデルでは確率を用いるため，地理的な拡張

は容易に可能である．たとえば，参照位置を特定の緯度経

度とするだけでなく，より上位階層の地名（州名や “USA”

など）の場合には，複数のセルにまたがる可能性があるた

め，この確率に基づき，ツイートの重みを分散させるなど

の処理も可能である．このような拡張については，今後の

課題である．

3.2.2 特徴語の抽出

セルごとの群衆の話題を求めるために，セル Ci,j のツ

イート集合において特徴的な語（特徴語）を抽出する．ス

コアは出現頻度に基づく TF-IDFによる重み付けを適用し

て算出される．すなわち，特定のセルに頻出するが，他の

セルには頻出しない単語に対して高いスコアを割り当て

る．今回は出現頻度の代わりに，3.2.1項で算出される確率

を用いて修正した TF-IDFを適用する．

具体的には，以下の式により，データビューのすべての

セル CELLS のうち，i行目 j 列目のセル Ci,j における単

語 w ∈ W のスコアを算出する．

Score(w,Ci,j , T ) =
∑

t∈T P (Ci,j |t) : w ∈ Wt
∑

t∈T P (Ci,j |t)

× log
|CELLS |

|C ∈ CELLS : ∃t ∈ C : w ∈ Wt|

なお，wは単語，Ci,j は i行目 j 列目のセル，T はすべて

のツイート集合，Wt はツイート tに含まれる単語集合で

あり，P (Ci,j |t)はツイート tがセル Ci,j に割り当てられる

確率（3.2.1項において算出）である．

最後に，算出されたスコアに基づき単語を順位付けし，

上位語を群衆の話題を表す特徴語として抽出する．現在の

システムでは，データビューのセルをクリックすると，上

位 100件の特徴語とそのスコア，そして割り当てられたツ

イート IDなどのリストを確認できる．

3.2.3 セグメントの設定

あるセルの特徴を分析するためには，そのセルと意味的

に関連するセル集合を比較できることが望ましい．そこで，

空間的なまとまり（州ごと，距離ごとなど）あるいは時間

的なまとまり（1週間ごとなど）でセルを集約したセグメ

ントを用いる．一定の列に含まれる全セルのまとまりを垂

直セグメント，一定の行に含まれる全セルのまとまりを水

平セグメントとする．たとえば，データビュー 3（図 5）の

垂直セグメント “July 22” は，July 22から July 28の列に

含まれる全セルの集約情報を有する．

各セグメントにおける特徴語は，3.2.2項と同様に，確率

を用いて修正した TF-IDFを適用して抽出される．このと

き，任意のセグメントを 1つの仮想的な文書と見なし，そ

のコンテンツを列（または行）に含まれるセルのすべての

単語集合WSi
と見なす．以下の式により，データビューに

含まれるすべてのセグメント SEG のうち，k 行目（ある

いは列目）の水平（あるいは垂直）セグメント Sk におけ

る単語のスコアを算出する．

Score(w,Sk, T ) =
∑

t∈T P (Sk|t) : ∀C ∈ Sk : w ∈ WC
∑

t∈T P (Sk|t) : ∀C ∈ Sk

× log
|SEG |

|S ∈ SEG : ∃t ∈ S : w ∈ Wt|
なお，wは単語，Sk は k行目（あるいは列目）の水平（あ

るいは垂直）セグメント，T はすべてのツイート集合，WC

はセグメント Sk 内のセル C のツイートに含まれる単語集

合，Wt はツイート tに含まれる単語集合であり，SEG は

データビューを構成するすべてのセグメント，S は SEG

における任意のセグメント，P (Sk|t)はツイート tがセグ

メント Sk に割り当てられる確率である．

最後に，セルの場合と同様に，算出されたスコアに基づ

き単語を順位付けし，上位語を群衆の話題を表す特徴語と

して抽出する．現在のシステムでは，データビューのセグ

メント（データビュー 2（図 4）とデータビュー 3（図 5）

の上部と右部）にマウスオーバすると，ポップアップウィ

ンドウに上位 30件の特徴語が表示される．さらに，セグ

メントをクリックすると，上位 100件の特徴語とそのスコ

ア，そして割り当てられたツイート IDなどのリストを確

認できる．

4. 位置表現に基づく参照位置の推定

本章では，位置に関するキーワード（位置表現）を含む

ツイートを位置参照ツイートとし，参照位置を推定して，

尤もらしい特定の緯度経度にマッピングする手法を示す

（図 2）．4.1節ではある位置参照ツイートのコンテンツの

テキスト文からの位置表現抽出について，4.2節では位置

表現の参照位置推定による曖昧性除去について述べる．
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図 2 参照位置の推定による位置表現の曖昧性除去

Fig. 2 Estimation of referred location.

4.1 位置表現抽出

構文解析の固有表現抽出技術により空間アノテーション

が付与された 1語または連続する 2，3語を位置表現と見

なし，位置表現を含む位置参照ツイートを抽出する．その

ために，文献 [38]と同様にノイズを除去する．そして，位

置表現の単語のまとまりをより正確に特定するために，位

置記述に用いられる標準パターンなどを用いて，経験則に

基づく探索を行う．たとえば，米国の場合，2つの大文字

は州の名前を表すというパターン（Texasは TX）や市の

名前の後にカンマが続くというパターン（Austin, TX）な

どを用いる．

4.2 曖昧性除去

次に，抽出した位置表現の曖昧性を除去する．本研究に

おける曖昧性除去は，4.1節で抽出された位置表現を尤も

らしい特定の緯度経度（これを参照位置と呼ぶ）に対応付

けることである．もし，あるツイートから複数の位置表現

が抽出される場合*3，単純化および効率性を重視し，最後

の位置表現の曖昧性を除去することとする．これにより，

各ツイートにおける位置表現の数にかかわらず，曖昧性除

去を 1度実行するだけでよく，処理コストを大きく削減で

きる．そうでなければ，ツイートの位置表現のべき集合の

要素と同じ数だけ繰り返し曖昧性除去を実行しなければな

らず，大規模データ分析への適用が難しい．また，効率の

問題を無視して含まれるすべての位置表現の曖昧性を除去

したとしても，その結果から適切な位置表現を選択するこ

とは容易でない．さらに，選択した位置表現以外は無視さ

れるが，そのバイアスは大量のツイートを扱うことによっ

て低減できると考えられる．

具体的な曖昧性除去手法について述べる．まず，位置表

現で地名辞書である GeoNames *4を検索する．GeoNames

には，地名，位置情報（緯度経度）や人口からなる要素 pg

が格納されている．しかしながら，GeoNamesのような地
*3 ただし，ツイートのコンテンツのテキスト文は短文であるため，
実データを用いて実施した予備調査では，複数の位置表現が含ま
れるツイートの割合は少ないことが分かっている．

*4 http://www.geonames.org

名辞書には主要な地名のデータしか格納されておらず，そ

の他の地名（施設など）を示す位置表現の参照位置を推定

することが難しい．

そのため，Foursquareなどのチェックイン・アプリケー

ションを通して投稿されたツイートを用いて場所データ

ベース（場所DB）を構築し，利用する．一般的に，チェッ

クイン・アプリケーションは，GPS情報から場所名を推薦

し，ユーザが選択した場所名に位置参照パターン（“I’m at”

など）を自動的に付与してコンテンツを生成し，Twitter

に投稿する．そのため，ツイートのコンテンツのテキスト

文に位置参照パターンが含まれる場合，それに続く位置表

現は発信位置と同じ場所を指すものと仮定できる．この仮

定をもとに，位置表現および発信位置でツイートをまとめ，

地名，位置情報（緯度経度）とツイート数からなる要素 pl

を格納し，場所データベースを構築する．

位置表現に基づく参照位置の推定手順（図 2）は以下の

とおりである．

( 1 ) 地名辞書検索でGeoNamesに位置表現とマッチする地

名 pg があるとき，地名が米国内のものかを判定する．

ケース 1 米国内の主要な地名： pgの緯度経度とツ

イートの発信位置が同じ地域（州または市）内である

場合，位置表現はその地域（州または市）を参照して

いる可能性が高いと見なし，参照位置にツイートの発

信位置を割り当てる．そうでない場合は，参照位置に

pg の緯度経度を割り当てる．たとえば，「New York」

という位置表現が GeoNamesにマッチし，かつ，ツ

イートの発信位置もNew Yorkであれば，発信位置=

参照位置と見なす．一方，同じ条件で，ツイートの発

信位置が Bostonである場合，参照位置にGeoNames

の New Yorkの緯度経度を割り当てる．前者の場合，

参照位置としてより詳細な緯度経度を対応付けるこ

とができる．なお，地名が複数ある場合には，人口

が多く，かつ，発信位置からの距離が最も近い地名

を選択する．

ケース 2 米国外の主要な地名： 参照位置に pgの地

名の緯度経度を割り当てる．

( 2 ) 地名辞書検索でマッチする地名がないとき，場所 DB

検索を行う．

ケース 3 米国内のその他の地名： 位置表現にマッ

チする場所 pl がある場合，参照位置に pl の緯度経

度を割り当てる．候補となる場所が複数ある場合，

チェックイン・ユーザ数が多くかつ発信位置からの

距離が最も近い場所を選択する．マッチする場所が

ない場合は，参照位置を不明とする．

なお，地名辞書検索，地理的近接性および場所の重要性

レベルに基づく位置表現の曖昧性除去は単純ではあるが，

その効果も実証されている．文献 [38]では，できる限り小

さい場所や曖昧性のある場所を含む新聞のストーリのコー
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図 3 データビュー 1：ツイートの起点（州）と終点（州）のヒートマップ

Fig. 3 Data view 1: Heat map of origin-target of tweets from/about prefectures in

USA.

パスを作成し，曖昧性除去手法を適用して適合率，再現率

および F値により評価し，77%の精度を達成したことを報

告している．ただし，これはフォーマルな文章である新聞

を用いたときの精度であり，データの質が異なるツイート

で同程度の精度を達成することは難しいかもしれない．ツ

イートにおける曖昧性除去の詳細な評価は今後の課題とし

たい．

5. 可視化システムの実装

本章では，データセット（5.1節）と実装した 3種類の

データビューをそれぞれ示す（5.2節から 5.4節）．

5.1 データセット

米国を対象に約 3カ月間（2013年 9月 25日から 2014年

1月 17日）にわたり収集した約 198M（百万）ツイートを

用いた．ただし，図 5 や図 6 の空白（10月 11日から 29

日，12月 13日から 27日）は，ネットワークの切断などの

ため，データクローリングが中断した期間である．

前処理として，単純ベイズ分類器に基づく言語判定手法

を適用し，英語以外で書かれたツイートを取り除いた．次

に，約 158Mの英語ツイートに対して Stanford CoreNLP

tagger [39] を用いてテキスト処理および位置表現抽出を

行った．具体的には，LOCATIONのタグが付与されたも

のを位置表現として抽出した．その結果，30Mツイートが

位置参照ツイートとして抽出された．これらに対して地名

辞書のGeoNamesと場所DBを用いた参照位置の推定を行

い，曖昧性を除去した．その結果，地名辞書のみの場合よ

りも約 8%多い，62%のツイートの位置表現の参照位置を推

定することができた．このことから，場所 DBを用いるこ

とにより，地名辞書のみでは対応できない位置情報を補完

可能であることが示された．たとえば，John F. Kennedy

International Airportのように地理的には小さいが多くの

人が集まる場所や人気のある場所などの情報が補完された．

最終的に，参照位置推定により米国内に割り当てられた

約 4.3Mの位置参照ツイートをデータセットとして抽出し

た．なお，本データセットにおいて，位置参照ツイートを

発信したユーザの割合は全体の約 28%を占めていた．

これらのデータセットに対し，バックエンドには

SCALA *5を，フロントエンドにはD3.js *6を用いて実装し

た．なお，ツイートのようにノイズが多いテキスト向けに

特別に設計された固有表現抽出器 [40]も発見したが，提案

システムへの適用は今後の課題とする．

5.2 データビュー 1：発信位置と参照位置に関する関心度

州単位で集約した群衆の空間的関心を俯瞰するため

に，データビュー 1の可視化方式を提案する．図 3 はツ

イートの発信位置（location stamp）（横軸）と参照位置

（location mention）（縦軸）を対比したデータビュー*7で

ある．

グラフの横軸は発信位置からのツイートの頻度，縦軸は

参照位置に関するツイートの頻度である．なお，地理的な

近接効果を示すために，発信位置は左から右に，参照位置

は上から下に，同じ並び順で整列されている．

さらに，このデータビューはオプションで行（または

列）ごとに正規化する機能を有する．これにより，発信位

*5 http://www.scala-lang.org
*6 https://d3js.org
*7 http://delab.kyoto-su.ac.jp/tweet/US7/

TweetHeatMap cityMatrix.html
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置（あるいは参照位置）ごとのツイートの割合を可視化す

る．図 3 (a)は参照位置（行）ごとに正規化したものであ

る．任意の発信位置の州 cに着目したときに，cから参照

位置の各州 lについて発言している割合を示している．つ

まり，特定の州 cにいる群衆が各州 lに向けている相対的

な関心度を確認できる．図 3 (b)は発信位置（列）ごとに

正規化したものである．任意の参照位置 l に着目したとき

に，lが発信位置（列）cからそれぞれ参照されている割合

を確認できる．すなわち，任意の州 lが各州 cにいる群衆

から向けられている相対的な関心度が示されている．

5.3 データビュー 2：位置参照の分布

次に，州よりも細かい空間的な尺度で群衆の空間的関心

を俯瞰するために，データビュー 2 *8（図 4）の可視化方

式を提案する．データビュー 1では，多数あるツイートの

発信位置やコンテンツ中での参照位置を州単位で集約した

ため，州 ×州のマトリクスで描画することができた．一
方，ツイートの発信位置やコンテンツ中での参照位置のす

べての組合せを 1つのグラフに描画することは難しい．そ

こで，データビュー 2では，発信位置（location stamp）に

基づく州ごとのデータで距離ベースの差異（location diff）

を求め，州単位での空間的関心を可視化する．

グラフの横軸は州であり，並び順は地理的な近接性に基

づき決定している．縦軸は距離であるが，線形目盛を用い

て距離ベースの差異に基づく空間的関心を可視化するこ

とは難しい．これは，すべてのとりうる距離を示すために

グラフの縦軸を拡張すると，データの確認や分析がしにく

くなるためである．そこで，広域にわたるデータを視覚的

に描画するために，グラフの縦軸の location diff にはオプ

ションで対数目盛を用いることも可能とした．なお，人は

離れた位置を参照するとき，より大きな空間粒度での表現

を用いる傾向も報告されており [41]，この点でも対数目盛

を用いることは妥当といえる．グラフ下部のヒストグラム

は州ごとに発信されたツイート数であり，データの正規化

のために用いられ，それぞれ対応する列に合わせて表示さ

れる．さらに，各グラフの右側の折れ線グラフ（青色）は，

データセット全体における空間差異の集約分布を示す．

5.4 データビュー 3：時間的な位置参照

群衆の空間的関心を時間に着目して俯瞰するために，デー

タビュー 3 *9の可視化方式を提案する．データビュー 3で

は，タイムスタンプに基づく 1日ごとのデータで距離ベー

スの空間差異（location diff）を求め，1日単位での空間的

関心を可視化する．

*8 http://delab.kyoto-su.ac.jp/tweet/US7/
TweetHeatMap location city.html

*9 http://delab.kyoto-su.ac.jp/tweet/US7/
TweetHeatMap location.html

図 4 データビュー 2：州ごとの空間差異のヒートマップ

Fig. 4 Data view 2: Heat map of location differences per states.

グラフの横軸はツイートのタイムスタンプに基づく日

付，縦軸はデータビュー 2 と同様に対数目盛による距離

（location diff）である．グラフ内の縦の破線は週ごとの区

切り，実線は月ごとの区切りである．グラフ下部の折れ線

グラフ（青色）は各日のツイート総数であり，折れ線グラ

フ（オレンジ色）は参照位置（location mention）を含むツ

イート割合である．なお，データビュー 2のグラフは州ご

とにデータを集約した結果であるのに対し，データビュー

3のは米国内のすべてのデータを集約した結果である．

さらに，データビュー 3は，特定の州に焦点をあてた可視

化結果を表示可能なフィルタリング機能を有する．これによ

り，特定の州に関わるイベントの発見や分析が可能である．

図 6にNYに焦点をあててフィルタリングした結果を示す．

6. データビューを用いた分析例と考察

本章では，空間的な尺度を設定し（6.1節），提案した 3つ

のデータビューを用いた分析例を示す（6.2節から 6.6節）．

6.1 考察に用いた尺度

空間的な尺度の粗いレンジとして，0 kmから 500 km（州

内），500 kmから 5,000 km（米国内），5,000 km以上（米

国外）を設定した．さらに，州内における細かいレンジ

を，0 kmから 1 km（徒歩圏内），35 kmまで（日常生活圏

内），500 kmまで（日常生活圏外）とした．データビュー

1（図 3）では，米国内の州単位での分析例を示す．データ

ビュー 2（図 4）とデータビュー 3（図 5）では，州よりも細

かいレンジでの米国内および米国外も含めた分析例を示す．

また，データビュー 3で組み込んだ時間属性に関しては，

主に平日（月曜日から金曜日），休日（土曜日と日曜日），

イベントや休暇という時間のレンジで結果を検討する．

6.2 徒歩圏内（0 kmから 1 km）

データビュー 2とデータビュー 3では，このレンジにあ

たる最下部全体に濃い赤色のセルが広がっている．場所や
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図 5 データビュー 3：日ごとの空間差異のヒートマップ

Fig. 5 Data view 3: Heat map of location differences over time

with 1.5e−3 limit z-value.

図 6 データビュー 3：NYに焦点をあてた日ごとの空間差異のヒー

トマップ

Fig. 6 Data view 3 (focused on NY): Heat map of location

differences over time.

時間によらず，群衆の空間的関心が高いことが分かる．ツ

イートの発信位置に固有の不正確さをふまえ，差異が 1 km

以下のツイートをまとめたこと（3.1節）や，チェックイ

ン・アプリケーションを介して発信されたツイートが影響

した結果とも考えられる．一方で，時間ベースの分析にお

ける「今」の概念 [6]と同様に，空間的関心を占有してい

る「ここ」の概念を支持するものである．

6.3 日常生活圏内（35 kmまで）

データビュー 2のこのレンジでは，州により多少の差は

存在するものの，全体的に黄緑色から橙色のセルが広がっ

ている．このことから，群衆の空間的関心は中程度からや

や高めであるといえる．

データビュー 3においても，全体的に黄緑色から黄色の

セルが広がっており，このレンジにおける群衆の空間的関

心は中程度からやや高めであるといえる．さらに，11月

半ばまでは，平日から金曜日・土曜日にかけて，1 kmから

10 km前後にわたり黄色のセルが広がり，5kmあたりには

橙色や赤色のセルも確認される．しかしながら，11月半ば

以降はその特徴が小さくなり，このレンジにおける群衆の

空間的関心が相対的に小さくなっている．

米国における通勤時間の統計*10や日常生活における行動

範囲に関する報告*11によると，自宅から最寄りのショッピ

ングセンタや学校までの距離は 5 km以内，勤め先までの

距離は 35 km以内である人が多いという結果が示されてい

る．これらのデータビューを分析することにより，この調

査報告で示されているよりも多様な，米国人の日常生活圏

に基づく関心の幅やその変化をとらえることができる．実

際に，このレンジにおける水平セグメントの特徴語には，

“restaurant,” “grill,” “home,” “hospital” など，日常生活

に関するものも見られた．

6.4 州内かつ日常生活圏外（35 kmから 500 km）

データビュー 2 とデータビュー 3 ともに，水色や青色

のセルや緑色のセルが目立ち，このレンジにおける群衆の

空間的関心は中程度からやや低めであるといえる．また，

データビュー 3で平日と休日に分けて確認したところ，休

日のこのレンジには緑色のセルや黄色のセルが多く見られ

た．水平セグメントの特徴語を確認したところ，“road,”

“tomorrow,” “weekend,” “drive” などの特徴語のスコアが

高くなり，他にも “friend”や “trip” といった日常生活圏

内のレンジでは抽出されなかった特徴語が見られた．

6.5 米国内の他の州（500 kmから 5,000 km）

まず，データビュー 1を用いて米国内の州を単位とした

群衆の空間的関心を俯瞰する．他の州の人々から関心を

向けられており（図 3 (b)で緑色や黄色のセルが占めてい

る），かつ，その州にいる人々も他の州に関心を向けている

州（図 3 (a)でも緑色や黄色のセルが占めている）として，

New York（NY），Florida（FL），Texas（TX）やCalifornia

（CA）などがあげられる．また，地理的に近接する州の人々

がお互いに関心を向けている州（図 3 (a)と図 3 (b)で部分

的に緑色や黄色のセルが占めている）として，Mississippi

（MS），West Virginia（WV），North Dakota（ND），Rhode

Island（RI）や Delaware（DE）などが確認された．さら

に，他の州にはほとんど関心を向けていない州（図 3 (a)

で青色のセルが占めている）であるが，他の州の人々から

関心を向けられている州（図 3 (b)で図 3 (a)よりも相対的

に高いスケールの色のセルが占めている）として，Hawaii

（HI）や Alaska（AK）などが見られた．

次に，データビュー 2とデータビュー 3のこのレンジに

は，州内かつ日常生活圏外に比べて黄色のセルが多く見ら

れ，このレンジに対する関心が相対的に高いという傾向が

確認された．

さらに，データビュー 3 では，米国内で開催されるス

*10 http://www.statisticbrain.com/commute-statistics/
*11 http://www.ers.usda.gov/media/1807325/eib138.pdf

c© 2016 Information Processing Society of Japan 21



情報処理学会論文誌 データベース Vol.9 No.3 14–24 (Sep. 2016)

ポーツなどのイベント（アメリカンフットボールの試合な

ど）に連動した群衆の空間的関心が観察された．このレン

ジにおいて，相対的に大きい空間的関心が見られた 10月

30日と 11月 30日について詳しく調査した．

まず，10月 30日は野球のメジャーリーグベースボール

（MLB）における優勝決定戦（ワールドシリーズ）で，ボ

ストン・レッドソックスが地元ボストンで 95年ぶりに優

勝を決めた日であった*12．米国中の野球ファンの注目を

集める一大イベントであり，テレビ視聴者も多かったと

思われる．そのため，空間的関心が高くなり，その幅も広

がったものと推測される．実際に，10月 30日のこのレン

ジのセルには，“win,” “#worldseries,” “#bostonstrong,”

“congrat” などの特徴語が多く見られた．

次に，11月 30日は米国の祝祭日の 1つである感謝祭の

日であった．この日は，家族や親戚が集うための行事と位

置付けられており，実家に帰る人々の増加などにより，空

間的関心が高くなり，その幅も広がったと予想される．定

性的な観点からも，その週を通して感謝祭の話題が増え，

垂直セグメントには “Thanksgiving,” “turkey,” “family”

などの特徴語が含まれ，それらのスコアも高かった．

なお，このレンジにおいて，データビュー 2の一番右列の

ハワイ州（HI）のほとんどが空白となっているが，これは

ハワイが他の州から離れた位置に存在するという米国の地

理的なトポロジによる結果である．さらに，データビュー

3における 2,000 kmあたりの赤色のセルによる水平線は，

“USA” という位置表現の参照位置を米国の中心地点に割

り当てたことによる影響が大きい．このように，“USA” や

州名など上位階層の地名を参照位置として割り当てて算出

した距離の扱いや可視化方式に関しては，今後さらに検討

する余地がある．

6.6 米国外（5,000 kmから）

データビュー 2とデータビュー 3では，このレンジにあ

たる最上部全体に濃い赤色のセルが広がっており，場所や

時間によらず，このレンジにおける群衆の空間的関心が高

いことをうかがうことができる．ただし，今回は単純化の

ために，米国以外に向けられた群衆の関心を最上部のセル

に集約しており，データビューの定量的な側面だけで結果

を分析することは難しい．しかしながら，定性的な結果で

ある水平セグメントの特徴語と合わせた分析により，主に

どの国に対して関心が寄せられていたかを俯瞰できる．今

回の例では，“Sydney,” “UK,” “China,” “Tokyo”などの

国名が特徴語として抽出された．

7. おわりに

本稿では，空間的な観点に着目したビッグデータ分析の

*12 http://www.sponichi.co.jp/baseball/news/2013/10/31/
kiji/K20131031006917910.html（2016 年 6 月 9 日閲覧）

ための新たな可視化システムを構築した．これにより，ツ

イートの発信位置とコンテンツのテキスト文中の参照位置

に基づく空間差異を多面的に分析するために，群衆の空間

的関心を可視化した．約 3カ月にわたり米国で発信された

2億弱のツイートを用いて 3つのデータビューを設計・構

築し，分析結果の例を空間的な尺度ごとに考察した．これ

により，空間差異に基づく群衆の空間的関心を明らかにす

ることで，コンテンツのテキスト文の位置に関する表現を

用いたメタデータの補完も可能となり，また，イベント検

出などに活用可能であることが示唆された．さらに，これ

までの地理と人々の行動に関する仮説を調査，強化および

確証することが可能であると期待される．

ただし，提案システムを用いた分析は探索的であるため，

いくつかの制限があることが分かっている．今後の課題と

して，特定の位置間の差異に関連する語彙の範囲を分析す

る予定である．たとえば，旅行などの活動は長距離との関

連が強く，買い物などの活動はより身近な距離圏に関連し

ているといった距離と行動に関する語彙との相関を明らか

にする．すでに特定の距離と特定の位置に関連する特徴語

抽出システムは構築しているため，明白な位置表現が不足

しているテキスト文を対象に，自動的に位置に関する情報

を推測する予定である．
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