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ソーシャルメディアにおける発言位置の分布表現とそれに
よる不確実性の推定
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概要：ソーシャルメディアにおける発言位置の推定において，各単一の発言ごとの位置情報の推定
(Message level geolocation) に用いることの出来る情報には限りがあり，その不確実性を適切に評価する

ことが必要である．本研究では，Convolutional Neural Network と Mixture Density Network を用いた

End-to-end での条件付き正規混合分布の推定手法を提案し，Twitter 上の単一の発言に対し，その不確

実性を考慮した位置情報の推定を行った．提案手法は，既存のアプローチである Classification による位

置情報の推定より推定精度の意味では劣るものの，複数の指標において適切にその不確実性を評価出来

ていることが分かり，提案手法の有用性を示した．

キーワード：位置情報，密度推定，ソーシャルメディア，Mixture Density Network，Convolutional Neural
Network

1. はじめに

Twitter をはじめとするソーシャルメディアにおいて，

その位置情報は感染症 [1]や選挙動向の把握 [2]，地震の

早期検知 [3]など様々な領域で応用されている．一方，全

ての発言に対して位置情報が付与されているわけではな

いため，その発言内容やユーザの情報などを用いてその

発言位置を推定する必要がある．

発言位置の推定は大きく分けて User levelと Message

level の 2種類の推定対象が存在する．前者の User level

はユーザの居住地推定を行うもので選挙の予測や広告の配

信などユーザプロファイルに依存したサービスに必要と

なる．一方，後者のMessage level は各発言に対しその発

言位置の推定を行うもので混雑状況の推定や店舗の評判

など移動経路に依存したサービスに用いることができる．

User level の位置情報を推定する場合，一般にユーザの発

言が増加するに伴い，その特定が容易となるが，Message

level の場合，扱うことの出来る情報はたかだか一回の発

言であり，人間であってもその特定が困難な発言が多く

存在する．

本研究では，これまで多く用いられていた分類アプロー

チ（以降，Classification と呼ぶ）でなく，ニューラルネッ

トワークを用いた密度推定により，発言内容やユーザのプ
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ロファイルなどの情報で条件付けられた推定位置情報を

条件付き分布の推定を行う．これにより，推定発言位置の

不確実性を分布の広がりとして解釈することが可能とな

り，定量的な推定位置情報の不確実性が評価可能となる．

テキストデータから，直接その条件付き分布の密度推定

を行うモデルとして，Convolutional Neural Network [4,5]

と Mixture Density Network [6] を組み合わせることで，

End-to-End での条件付き正規混合分布の推定を行う

Convolutional Mixture Density Network (CMDN) を提

案する．

Convolutional Mixture Density Network (CMDN) を

Shared task（W-NUT Geolocation Prediction in Twit-

ter [7]）を用いた実験では，位置座標の推定精度の意味で

は Classification による手法に劣るものの，複数の指標に

おいて適切にその不確実性を評価出来ていることが分か

り，提案手法の有用性を示した．．

なお，本研究におけるデータならびにコードはWeb上

に公開している*1．

2. 関連研究

ソーシャルメディアにおける位置情報の推定は，Face-

book [8] やWikipedia [9], Flickr [10] など，様々なプラッ

トフォームで行われている．特に Twitter を対象とした

位置特定を目指す研究は，そのデータの適用範囲の広さ

*1 http://sociocom.jp/~iso/geoden/
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から最も注目されているといえる [11]．Twitterにおける

位置情報の推定を行う研究は，推定対象，用いる特徴量の

種類，出力形式の 3つの観点から大別することができる．

推定対象

1章でも述べたように，Twitterにおける位置情報の推

定には，User level と Message level の大きく 2種類の推

定対象が存在する．このうち，より詳細な情報を扱うこ

とのできる Message level の位置情報がより実応用に際

し重要であると言われている [7]．その一方で，多くの先

行研究は User level での位置情報の推定にとどまってお

り [12–21]，Message level での位置情報を扱う研究は少数

である [22–24]．

効果的な特徴抽出手法

推定精度向上のため，様々な有用な特徴量を用いたモデ

ルが考案されてきた．Han et al. (2012) [17] は，対応す

る位置固有の発言を抽出を用いて発言位置の推定を行っ

た．Jurgens et al. (2015) [19]や Rahimi et al.(2015) [20]

は，関連の高いユーザ同士が類似の地域に居住している

ことを仮定し，ユーザの follower-followee 関係を用いて

居住地の推定を行っている．Liu and Huang (2016) [24]

は，ユーザの遷移情報を用いることで，Message level の

位置情報推定の精度を大きく向上させた．Dredze et al.

(2016) [23]は，発言の時間や曜日の情報が，Message level

の位置情報の特定に効果的であることを示した．また，

近年開催された W-NUT Twitter geolocation prediction

shared task [7] において，User level, Message level いず

れにおいても距離の誤差の意味で最も高い精度を示した

Miura et al. (2016) [25] は，ツイートの記述のみでなく，

ユーザの自由記述による個人情報開示欄や居住地欄，ま

た，各ユーザや発言のタイムゾーンなどのユーザのメタ

情報が推定に大きく寄与することを示した．

これらの特徴抽出手法のうち，ユーザのネットワーク関

係や遷移情報を用いる場合，推定精度の向上が期待できる

一方で，コーパス中に同じネットワークに属するユーザの

存在や，各ユーザの発言数に大きく依存する．そのため本

研究では，単一の発言に紐づく情報のみから推定が可能か

つその中で最も精度の高い Miura et al. (2016) [25] と同

様にテキストデータとメタデータそれぞれから独立に特

徴抽出を行いそれらの特徴を組み合わせる方式を用いる．

出力形式

特徴量から GPS情報を直接推定する手法は少数であり，

我々の調べにおいては，Eisenstein et al. (2010) [13] を筆

頭とした生成モデルによるもののみとなっている [14,18]．

他の多くの研究は，学習データにおける GPS情報を対

応するクラスへ予め変換し，Classification の問題として

定式化するアプローチが最も主流である．変換対象となる

クラスとして，行政地方区分の県や都市レベルのクラスだ

けでなく，等間隔のグリッドに分割するもの (Wing et al.

(2011) [15]) や，データの密集している領域ではより細か

いグリッド，データの少ない領域では大きなグリッドを

k-d tree を用いて分割するもの (Roller et al. (2012) [16])

などが提案されている．

また，推定精度を向上させるためには，グリッドサイズ

を小さくする必要があるが，グリッドのサイズが小さく

なるごとに，各グリッドの占めるデータ量が小さくなっ

てしまうデータスパースネスの問題のトレード・オフが

存在する．そのため，Hulden et al. (2015) [21] は，各グ

リッドでのカウントを用いるのではなく，ガウス窓関数

を用いて周辺領域のグリッドにおけるカウントも考慮す

ることでデータスパースネスの問題を解消し，同時に位

置情報の推定精度向上を達成している．

最後に，本研究と最も関連の深い Priedhorsky et al.

(2014) [22] では，各発言やメタデータにおける n-gram

それぞれにおいて正規混合分布を推定し，その推定分

布の重み付け和により Message level での密度推定を行

い，推定分布からの測定を行っている．Priedhorsky et al.

(2014) [22]による手法の問題点として，各発言を独立に

混合正規分布やその重要度を推定するため，各発言に対

する分布の推定に 2 step 必要であるだけでなく，過剰に

重要度を高く見積もってしまうことが，我々の実験でわ

かった (see 表 4)．これに対し，本研究で用いるニューラ

ルネットワークによる条件付き混合分布の推定は，特徴

抽出から分布のパラメータ推定まで End-to-end で行うこ

とができる．

3. Model

本章では，提案手法である，Convolutional Mixture Den-

sity Network (CMDN) について述べる．これは，Bishop

(1994) [6] により提案された Mixture Density Network

(MDN) の特徴抽出部を Kim (2014) [26] による　 Con-

volutional neural network を用いた文書分類モデルに置

き換え，よりテキストデータに適した形に拡張したもの

に相当する ．

特徴抽出

まず，ツイートの長さ L，wi ∈ RV を i 番目の単

語を表す one-hot ベクトルとし，各ツイートを w =

w1 ⊕w2 ⊕ · · · ⊕wL として表す．ここで，⊕ はベクトル
の連結を表す作用素とする.

各単語ベクトル wi に対し，その低次元表現 xi を射影

行列We により，xi = Wewi ∈ Rd と表す．ここで，V

は語彙数，d は分散表現の次元を表す．これより，ツイー

トの文章ベクトル x1:Lを，単語ベクトル xiを連結するこ
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とで以下のように示す．

x1:L = x1 ⊕ x2 ⊕ · · · ⊕ xL ∈ RLd.

この文章ベクトルから有用な特徴を取り出すため，フィ

ルタ行列Wf を各文章ベクトルに対し窓幅 ℓで適用する．

Wf = [wf,1,wf,2, . . . ,wf,m]⊤

ci,j = ϕ(w⊤
f,jxi:i+ℓ + bf,j)

ここで，mをフィルタ数，ϕを活性化関数とする．本研究

では，活性化関数として，ReLU [27] を用いる.

各フィルタの出力に対し，その最大値を各フィルタに

対し最も応答の大きなユニットの出力を ĉj として取り出

す (1-max pooling). これらの特徴量を連結し，以下のよ

うに特徴ベクトル hを構成する.

ĉj = max
i∈{1,...,L−ℓ+1}

ci,j

h = [ĉ1, ĉ2, . . . , ĉm]⊤

ニューラルネットワークによるパラメータ推定

Kim (2014) [26] による文書分類モデルの場合，得ら

れた特徴ベクトル hを用いて Classification モデルを構

築していた．MDNを用いた条件付き分布 p̂(y | w)の密

度推定の場合，混合分布のパラメータを特徴量 hから推

定する．特に本研究では，K 個の q 次元多変量正規分布

N (y;µk,Σk)の組み合わせにより表現される条件付き正

規混合分布

p̂(y | w) =
K∑

k=1

πkN (y;µk,Σk)

を仮定し，パラメータ πk,µk,Σk の推定を目的とする．

各 q 次元多変量正規分布に対し，推定すべきパラメー

タ数 pは，p = q(q+3)
2 個となる． (平均 µk，分散共分散

行列の対角成分にΣk に対しそれぞれ q個，分散共分散行

列の相関項 ρに対し q(q−1)
2 個)．

ここで q = 2の場合，各混合分布を構成する 2変量正規

分布は以下のように表わされる．

µk =

(
µk,1

µk,2

)
,Σk =

(
σ2
k,1 ρkσk,1σk,2

ρkσk,1σk,2 σ2
k,2

)
.

また，混合分布の混合比 πk として，K 個のパラメータが

必要となる．これらのパラメータを推定するために，特

徴ベクトル hから混合分布の推定に必要なパラメータ数

K(p + 1) 個と同次元のベクトル θ を以下のように構成

する．

θ = Wph+ bp ∈ RKp,

ここで，Wp ∈ RKp×m，bp ∈ RKp はそれぞれ係数行列

と切片項を表す．

ここで得たベクトル θは，K 個の q次元混合正規分布

のパラメータ数と同じだけ値を保持しているが，ベクト

ル θの各成分は実数値 R を保持しており，多変量正規分
布のパラメータ σk, ρk や，その混合比 πk の値として適切

ではない．混合比 πk は常に正の値をとり，kについての

和が 1である必要がある．また，分散 σ は，正の実数で

ある必要がある．相関項 ρk は，(−1, 1)の元である必要が

ある．このため，我々は実数値出力 θ を，混合分布のパ

ラメータとして適切な値を取るように値域を制限する必

要がある．

パラメータの変換

まず，θを，その構成分布ごとの推定パラメータ θk と

して以下のように分解して考える．

θ = θ1 ⊕ θ2 ⊕ · · · ⊕ θK

θk = (θπk
, θµk,1

, θµk,2
, θσk,1

, θσk,2
, θρk

).

ここで，各パラメータの値域を制限するために，各 θk に

対し，以下の変換を適用する．

πk = softmax(θπk
)

=
exp(θπk

)∑K
k′=1 exp(θπ′

k
)
∈ (0, 1)

µk,j = θµk,j
∈ R,

σk,j = softplus(θσk,j
)

= ln
(
1 + exp(θσk,j

)
)
∈ (0,∞),

ρk = softsign(θρk
)

=
θρk

1 + |θρk
|
∈ (−1, 1).

これにより，各パラメータが多変量正規分布や，混合比

のパラメータとして適切な値を取ることができる．

Mixture Density Network の原論文 [6] や，手書き文

字生成への応用に Mixture Density Network を用いた研

究 [28] では指数関数 exp を分散 σ の変換に，双曲線正接

関数 tanhを相関項 ρに適用していたが，我々は，softplus

関数 [29]を分散，softsign関数を [30]相関項へ適用した．

これまで用いられていた指数関数や双曲線正接関数は，勾

配消失や発散が起こり最適化が困難となる問題が生じて

いたが，値域の変換に softplus や softsign 関数を用いる

ことでより頑健な推定が可能となる．

他にも最適化の際に必要となる数値計算上のテクニッ

クに関しては，Appendix に付記する．

パラメータ推定のための損失関数

混合分布の最適化に対し，損失関数 L として負の対数

尤度を最小化することで推定分布の最適化を行う．
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WNUT Twitter Geolocation Prediction Dataset

Train # of tweets 9,339,618

# of users 760,176

Avg. # of word in text 9.51

# of vocabulary in text 210,910

Avg. # of word in location 1.66

# of vocabulary in location 67,958

Avg. # of word in description 8.66

# of vocabulary in description 367,259

Dev # of tweets 7,036

# of users 4,582

Test # of tweets 10,000

# of users 6,434

表 1: データセットにおける統計量

Fixed parameters

Embedding dimension 256

Categorical embedding dimension 64

Window sizes 3, 4, 5

Each filter size 128

Batch size 1500

Learning rate 0.001

Optimization Adam [31]

表 2: 固定パラメータ

L = − 1

N

N∑
n=1

ln

(
K∑

k=1

πkN (yn;µk,Σk)

)
.

4. 実験

本研究では，W-NUT Geolocation Prediction in Twit-

ter [7]のデータ (表 1)を対象に，密度推定により得られ

た推定分布からその発言の推定精度を検証するとともに，

主に Lakshminarayanan et al. (2016) [33]に従い，推定

分布における不確実性の評価を行う．

4.1 位置情報の推定精度の比較

各モデルにおいて，発言位置の推定精度の比較を行

う．各発言の推定座標と実際の座標との距離は haversine

式*2を用いて計算する．評価尺度として，テストデータに

おける距離誤差の中央値 (Median)，平均値 (Mean)，推

定座標が，実際の発言位置から 161 km (100 miles) 以内

に存在する確率 (Acc@161) により評価を行う．多くの場

合，大きな距離誤差を多く含むため外れ値の影響を受け

やすい平均値だけでなく中央値による評価も行っている．

なお，Classification による推定に対しては，その都市
*2 https://en.wikipedia.org/wiki/Haversine_formula
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図 1: 混合正規分布における 95 % 信頼区間

レベルでの分類精度も付記する．

推定分布による位置の推定

密度推定により推定された分布からその推定発言位置

として代表点を決める必要がある．本研究では，Mixture

Density Networkの原論文 [6]に従い，推定分布の最頻値

を推定位置 ŷとして用いる．一般の確率分布に対し，数

値的な最適化によりその最頻値を探索することが可能で

あるが，計算量が膨大であり大規模データに対しスケー

ルさせることは難しい．そのため，近似的な最頻値とし

て混合分布における各正規分布の平均値のうち，最も尤

度が高くなる値，即ち

ŷ = argmax
y∈{µ1,...,µK}

K∑
k=1

πkN (y;µk,Σk).

として，得られた値 ŷ を条件付き分布における推定座標

として用いる．この方法は，論文中に明示的に述べられ

ていないものの，Priedhorsky et al. (2014) [22] による実

装*3でも同じ方法で推定分布から近似的な最頻値を得て

いる．

4.2 推定分布の評価

推定された分布を用いて発言における位置情報の不確

実性を適切に捉えることができているか評価する．例え

ば，推定分布において 20%の確率で存在すると推定され

た領域内にテストデータの 20%が存在していれば，推定

分布は適切に不確実性を評価できていると考えられる．

このような推定結果の評価方法は Reliability diagrams

や Calibration curvesとして知られている．本研究では，

1%から 99%まで 1%刻みで描いた Reliability diagramsを

用いて評価する．

さらに，負の対数尤度を用いることでテストデータに

おける推定分布の当てはまりのよさを評価する．負の対

数尤度で評価することで，高い信頼度での推定が外した

場合に負の対数尤度がより大きくなり，大きな誤りをし

た場合でも推定の信頼度が低いとモデルが評価した場合，

負の対数尤度の値は小さくなる．

多峰性のある分布に対する信頼域の推定

不確実性の推定のため，各推定分布において，実際のテ
*3 https://github.com/reidpr/quac/

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2017-NL-231 No.23
Vol.2017-SLP-116 No.23

2017/5/16



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Method Median (km) Mean (km) Acc@161 City

Density estimation CMDN-wide 201.2 2009.1 0.420 -

MDN-wide 532.7 2185.9 0.226 -

GMM-Err-SAE4 990.3 3491.2 0.319 -

GMM-Err-SAE10 1007.4 3519.2 0.317 -

Classification CNN-wide 53.9 1788.9 0.576 0.437

MLP-wide 67.4 1903.9 0.561 0.420

Miura et al. (2016) [25] 69.5 1792.5 - 0.409

Jayasinghe et al. (2016) [32] 74.7 2538.2 - 0.436

Regression analysis CNN-wide-l1 2927.6 4178.1 0.01 -

MLP-wide-l1 3588.2 4713.3 0.01 -

Major 11718.4 10259. 0.06 0.03

表 3: The prediction performance for WNUT message level geolocation.

Method
Negatile log-likelihood

Mean Median

CMDN-wide 5.534± 0.044 5.288± 0.081

MDN-wide 6.713± 0.039 6.206± 0.049

GMM-Err-SAE4 261.8× 106 ± 184.9× 105 10.199± 0.133

GMM-Err-SAE10 261.6× 106 ± 186.1× 105 9.684± 0.128

表 4: Predictive Negative log-likelihood on test data

ストデータが何%の信頼域に含まれていたのか評価する必

要がある．しかし，図 1a に示すように，正規混合分布の

ような多峰性のある分布に対し，平均と標準偏差を用い

た信頼域の推定は適切ではない．

そこで，本研究では Highest density region (HDR) [34]

を用いることで，実際のテストデータの座標は，推定分

布において何%の信頼域に含まれていたのか評価する．

Highest density region は，ある尤度以上の領域を推定域

とする区間推定法であり，推定域の確率が事前に設定し

た信頼係数 1 - α となるように尤度を設定することで区

間推定を行う．これにより，図 1bに示すように多峰性の

ある分布に対する信頼域を適切に評価することが出来る．

実際，Highest density region を用いたテストデータの

含まれる信頼域の信頼係数の推定のため，あるツイート

wobs により条件づけられた推定分布　 p̂(y′ | w = wobs)

　からサンプリングを行う．

y′
1, . . . ,y

′
S ∼ p̂(y | w = wobs)

そのサンプルと実際のテストデータにおける尤度を比較

し，推定分布におけるテストデータの推定信頼係数を以

下のように評価する．

1

S

S∑
s=1

1 [p̂(y′
s|w = wobs) ≤ p̂(ytrue|w = wobs)]

4.3 比較手法

本研究では，比較モデルとして密度推定，Classification，

回帰分析をそれぞれ比較する．Miura et al. (2016) [25]

に従い，特徴量としてテキストデータとメタデータとし

て，ユーザの自由記述による個人情報開示欄や居住地欄

と発言されたタイムゾーンを各モデルにおいて共通で用

いる．

Density estimation

CMDN-wide: Convolutional Neural Network による特

徴抽出を行い，Mixture Density Network により条件付き

分布の密度推定を行う (see 3章)．

MDN-wide: 通常の Mixture Density Network [6]．

GMM-Err-SAEα: Priedhorsky et al. (2014) [22] によ

る n-gram ごとに推定された正規混合分布の重み付け和

により，発言ごとの条件付き分布の推定を行う．本研究

では n = 2, α = 4, 10 として設定する．また，重み付けの

手法として，各 n-gram における推定分布の最頻値と，学

習データにおいて対応する n-gram の生起する発言位置

との平均誤差の逆数に α 乗し，それらを標準化したもの

を重みとして扱う．詳細は Priedhorsky et al. (2014) [22]

を参照していただきたい．

Classification

CNN-wide: Kim (2014) [26]による Convolutional Neu-

ral Network を用いた　 Classification ．

MLP-wide: Multi layer perceptronによるClassification

．

Miura et al. (2016): Miura et al. (2016) による W-

NUT shared task の結果．

Jayasinghe et al. (2016): Jayasinghe et al. (2016) に

よる W-NUT shared task の結果．
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Regression analysis

CNN-wide-l1: Convolutional Neural Networkにより特

徴抽出を行い，回帰分析により直接緯度経度の推定を行う．

本研究では損失関数として平均絶対誤差 (Mean Absolute

Error, MAE)を用いる．

Labs = − 1

N

N∑
n=1

| yn −Wrh+ br |

where Wr ∈ Rm×2,br ∈ R2. 多次元出力の回帰分析に

おいて，単純に誤差最小化により回帰モデルを直接推定

した場合，各次元の出力における相関構造を考慮するこ

とが出来ないが，CNN-wide-l1 は共通の潜在特徴量を用

いて回帰モデルを推定するため，出力間の相関構造を考

慮した回帰モデルを推定することが可能である．これは，

Reduced Rank Regression [35] や Matrix regression [36]，

Multitask 学習などと同様のアプローチである．

MLP-wide-l1: Multi layer perceptron により特徴抽出

を行い，CNN-wide-l1 と同じ損失関数を用いる．

Major: 学習データにおいて最も多く生じるラベルを全

てのデータに対する推定値として用いる．

4.4 パラメータの設定

ニューラルネットワークによる推定において，表 2 に示

すパラメータを全て固定して実験を行う．CMDN-wide,

MDN-wide において，{4, 8, 16, 32, 64} のうち，開発セッ
トにおける損失の最も小さくなる混合数 K を用いる．ま

た，Classification モデル CNN-wide, MLP-wide に対す

る正則化手法として Dropout [37] を用いる．Dropout 率

を 0.5 として推定を行う．一方，位置座標を直接実数値と

して推定する密度推定，回帰分析手法において Dropout

による正則化による精度の向上が見られなかった．その

ため，正則化として開発セットにおける損失を最も小さ

くする early-stopping のみを用いた．

4.5 前処理

本研究では，Twokenizer*4 [38]を用いて単語の分割を

行い，Preprocessor*5 を用いて，URL，ユーザ名，絵文

字をそれぞれ URL, MENTION, EMOJI へ変換した．ま

た，任意の数値を NUM へ変換した．

4.6 実験結果とその考察

推定精度

表 3 に位置情報の推定精度を示す．Median, Mean,

Acc@161全てにおいて Classificationモデルである CNN-

wide が最も高い精度を示した．

一方，回帰分析を用いた推定は密度推定と比較しても大

*4 https://github.com/myleott/ark-twokenize-py
*5 https://github.com/s/preprocessor

きく失敗していることが分かった．この原因として，回

帰分析において仮定される等分散性が満たされないこと

や，類似の発言が複数の地点で観測されることによる平

均への回帰 [39]と呼ばれる現象が生じていることがあげ

られる．

まず，回帰分析の推定において任意の特徴量によって条

件付けられた出力の分散は全て同一であることが仮定され

るが，特徴量ごとにその推定確度は大きくことなるため，

仮定を大きく逸脱していることが分かる．また，Twitter

上の発言は類似の内容のものが複数地点で多く観測され

る．平均絶対誤差による回帰モデルの推定の際，推定モ

デルは条件付き中央値を推定することになるため，こう

した複数候補が存在する場合，そのいずれでもない点を

推定値として返してしまう．こうした現象は平均への回

帰と言われており*6，推定が困難となっている．

しかし，密度推定により回帰分析による問題を解決し，

回帰分析モデルに比べ大きく精度が向上していることが

分かる．これは，条件付き分布に回帰モデルのように分

布の仮定を強く置かず，より一般的に推定しているため，

回帰モデルによる位置情報の推定による限界を解決して

いることが分かった．

推定分布の評価

まず，図 2 に，密度推定モデルにおける Reliability

diagram を示す．

各 n-gram の GMM の重み付け和による密度推定モデ

ル GMM-Err-SAEα による推定は，低い確率における推

定確度評価は適切に行われているが，推定確度がより高

いときの実際の推定は大きく逸脱していることが分かる．

これに対し， Mixture Density Network を用いて推定さ

れた分布は，低い確率において GMM の重み付け和によ

るものに比べ，過剰になっているものの，全体としては，

特に CMDN-wide が最も理想的な Reliability diagram を

描いており，推定分布が適切にその推定確度を評価する

ことができていることが分かる．

また，テストデータにおける負の対数尤度を用いた推

定分布の当てはまりの良さを評価を表 4に示す．GMM-

Err-SAEα により推定されたモデルは，学習データにおい

て地理的に局所的に存在した n-gram に対し，過度に分散

を小さく推定したり，その推定された正規混合分布に対し

て過度に大きな重みを乗せてしまい，その n-gram が大き

く逸脱した場所で生起した場合，非常に大きな負の対数尤

度の値が得られる．そのため，負の対数尤度の平均がこう

した外れ値に対して大きな影響を受けてしまうため，表 4

*6 平均絶対誤差の場合，条件付き中央値の推定を行っているため，
正確には平均へ回帰するわけではない．一般に回帰分析に用い
られる，平均自乗誤差 (Mean squared error, MSE) を用いて
回帰モデルの推定を行った場合，その推定値が条件付き平均の
推定量となるため，平均への回帰と呼ばれている．
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図 2: Reliability diagram: 推定分布における信頼域の確

率とテストデータがその領域に含まれる割合の関係を表

した図．例えば，推定分布の 50%信頼域に含まれるテス

トデータの割合が 50%に近ければ，適切にその不確実性

を評価できているといえる．

において負の対数尤度の平均と中央値の両方を示した．

実際に GMM-Err-SAEα の負の対数尤度の平均値は，

その中央値に比べ非常に大きな値をとっており，推定確

度を過剰に高く評価する傾向があることが分かる．これ

は，図 2 の Reliability diagram において期待推定確度の

高い発言に対し，適切にその推定確度を評価できなかった

ことの原因の一つと考えられる．．一方，Mixture Density

Network による推定は負の対数尤度の平均，中央値のい

ずれの値も非常に近い値を示しており，推定確度を適切

に推定できていることが分かる．

また，CMDN-wide による負の対数尤度の平均と中央

値のいずれも最も小さな値を示しており，本研究で用い

た密度推定モデルのうち最も高い汎化性能を示している．

5. 密度推定による位置情報推定の限界

本研究では，Mixture Density Network と，その特徴

抽出に Convolutional Neural Network を用いて Message

level のツイートの発言位置推定とその不確実性の評価を

行った．我々の実験の結果，CMDN-wide による位置情報

の推定は，直接位置座標の推定を行う手法の中で最も高い

推定精度を示したが，Classification により推定されたラ

ベルから代表点を選択し推定座標とする手法が最も高い推

定精度を示した．この原因として，推定において Euclid

空間上で推定座標と実際の座標の誤差の評価を行ってい

ることがあげられる．つまり，Euclid 空間上で同じ距離

であっても，haversine式を用いて測定する球面上の距離

が大きくことなることがあげられる．

例えば，緯度経度が 0.0000◦N, 0.0000◦Eから 0.0000◦N,

80.0000◦E までの Euclid 距離と，80.0000◦N, 0.0000◦E

から 80.0000◦N, 80.0000◦E までの Euclid 距離は同じ 80

であるが，haversine 式を用いて図った場合，前者は約

8896 km，後者は約 1425 km 離れている．また，経度に

は周期性があり，0.0000◦N, 180.0000◦E から 0.0000◦N,

−180.0000◦E は座標としては同一の点を指しているにも

関わらず，Euclid 距離は 360 となってしまう．

このように，球面上の座標の値を直接 Euclid 空間上に

マップし推定を行うことによる無視できない近似誤差が

存在する．そのため，座標の値を Euclid 空間上の実数値

として直接用いて，座標を直接推定する密度推定や回帰

分析による推定には推定座標と実際の座標との距離誤差

最小化の意味での推定精度には限界がある．

しかし，Convolutional Mixture Density Network によ

る End-to-end での条件付き分布の密度推定による位置情

報の推定は，Classification を除く手法の中で最も高い精

度を示しているだけでなく，その推定の不確実性を最も

適切に評価できていることがわかった．そのため，上記

の球面上の点を 2次元 Euclid 空間上の点として近似する

ことによる誤差を解消することが出来れば，より位置情

報の推定に適した推定手法となる可能性を秘めている．

6. まとめ

本研究では，End-to-end　推定が可能な条件付き分布

の密度推定モデルとして Convolutional Mixture Density

Network を提案し，Twitter の発言位置情報の推定と，そ

の推定分布における不確実性の評価を行った．位置情報の

推定精度は，球面上の点を 2次元 Euclid 空間上の点とし

て扱うことによる近似誤差により，既存の Classification

によるアプローチに劣るものの，提案した密度推定モデル

を用いた不確実性の評価指標として用意した Reliability

diagram, 負の対数尤度のいずれにおいても最も高い精度

でその不確実性を評価できることが分かった．

付 録

A.1 数値計算におけるテクニック

本章では，正規混合分布を推定する際，一般に用いられ

るテクニックと，Mixture Density Network による推定特

有の数値計算におけるテクニックを紹介する．

まず，一般に正規混合分布における負の対数尤度を計算

する際，数値計算における underflow を防ぐために log-

sumexp と呼称されるテクニックを用いて数値計算の安定

化を図る．logsumexp に関する詳細は高村 (2010) [40] を

参考にされたい．

実際，一般の正規混合分布に対し負の対数尤度を計算す

る際，以下のように式変形をすることで，logsumexp に

よる計算が出来る．

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 7

Vol.2017-NL-231 No.23
Vol.2017-SLP-116 No.23

2017/5/16



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

L = − 1

N

N∑
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= lnπk − q
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2
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⊤Σ−1
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ここで，Mixture Density Network により得られるパラ

メータ πk,µk,Σk はサンプル x に依存し変動するため，

特に混合数 K を大きくした場合，いくつかの混合比 πk

の値が 0 に近い値を取る．この際，lnπk の値が発散して

しまう．そこで，混合比 πk が 実数値を取る θπk
に対し，

softmax関数を用いて変換されていることから，

lnπk = ln softmax(θπk
)

= ln

(
exp(θk)∑K
k=1 exp(θk)

)

= θk − ln
K∑

k=1

exp(θk)

= θk − logsumexp(θk)

として数値計算を行うことで，より安定した数値計算が

可能となる．
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