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ソーシャルメディアを用いた
依存症者の発言分類とその空間分析

村山 太一1 若宮 翔子1 荒牧 英治1

概要：これまで，都道府県より小さな単位での疫学調査は困難であった．このため，ニコチン依存症など
環境の影響を受ける疾患の場合，治療において参考となる統計指標が存在しないことが多かった．本研究

では，ニコチン，アルコール，ギャンブルという 3つの依存症を題材に，ソーシャルメディアから依存症

者の所在地の詳細な空間的情報を抽出し，これを可視化することを目指す．まず，ソーシャルメディア上

の依存症者と非依存症者の発言を分類するために，クラウドソーシングから得られた擬似ツイートデータ

を学習データとし，Recurrent Convolutional Neural Networkを用いて分類器を構築する．次に，構築し

た分類器を用いて，位置情報付きツイート 12,237件を依存症者と非依存症者の発言に分類し，地図上に

マッピングしてそれぞれの地理的分布を可視化する．ニコチン依存症を対象にした実験では，喫煙者の中

でもニコチン依存症者の発言は駅を中心とした繁華街に集まる傾向があるなど，直感的に妥当な結果が得

られた．今後，この可視化の妥当性の詳細な検討や活用を行う予定である．
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Addiction-related Tweet Classification and Spatial Analysis
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Abstract: The epidemiological survey is conducted for each prefecture and much more detailed surveys are
not done. Addiction in the epidemiology largely depends on environment. It is important for addiction
treatment to figure out the relationship between addicts and behavioral environment. The purpose of this re-
search is to visualize and analyze addicts’ behavior and environment in detail. Firstly, we construct a classifier
based on Recurrent Convolutional Neural Network from quasi-tweet data obtained through crowdsourcing,
to distinguish addicts’ tweets from non-addicts’ tweets in social media. Next, we visualize a geographic
distribution of the classified tweets with location information on a map. The geographic distribution of the
tweets by nicotine addicts suggests a pattern that nicotine addicts tend to gather in busy streets centered
on stations than non-nicotine addicts. In future work, we plan to analyze individual tweets on a long term
basis for figuring out characteristic patterns of addicts’ behavior.

Keywords: Epidemiological study, Addiction, Social media, Crowdsourcing, Twitter, Natural Language
Processing

1. はじめに

依存症（一般には，中毒と呼ばれることもあるが，本稿

では依存症と呼ぶ）は，物質的に豊かである先進国に共通

した大きな社会問題の一つである．例えば，アルコール依

存症者は日本で約 58万人 [1]，ニコチン依存症者は喫煙者

1 奈良先端科学技術大学院大学

の 68.6％の約 1,487万人 [2]にのぼると考えられており，

多くの日本人が何かしらの物質の依存症になっているとい

える．このような依存症に対する調査は集団を対象とする

疫学の手法を取られており，都道府県単位で依存症者の実

態を調査するのが一般的である．しかし，依存症は行動や

環境といった要素との関連性が強いことから，一般的な疫

学調査以上に，より詳細な空間分析を行い，依存症者の行
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動と環境との関係を解き明かすことが重要であると考えら

れる．

今回，従来の統計手法では取得できなかったより詳細な

依存症者の情報取得のために，ソーシャルメディアデータ

を活用する．一般的にソーシャルメディアデータの利用

は，人々の発言や振る舞いに関するデータを大規模に取得

できることや，リアルタイムな位置情報を取得できること

が特徴として挙げられ，これらの利点に着目した研究が多

い．本研究では，依存症者の発言の位置情報の可視化を行

い，依存症者の行動範囲などの新たな知見の取得を目標と

する．

まず，クラウドソーシングで依存症者のテキストデータ

を取得し，そのデータを元に，依存症者者の発言を分類す

る分類器の作成を行う．次に，分類器を用いてソーシャル

メディアのユーザによる発言を分類し，依存症者の空間的

分析を行う．図 1で本研究の全体図を表す．

本研究の新規性は以下の 2点である．

( 1 ) クラウドソーシングによる疑似ツイートを用いて，依

存症者の発言に対する分類器を構築した点

( 2 ) これまでよく知られていなかった依存症者の地理的分

布をソーシャルメディアデータを利用して明らかにし

た点

クラウドソーシング
データ

依存症・非依存症
データ抽出

依存症分類器

学習

分類

依存症者発言

可視化

!"#$$%&データ

非依存症者発言

図 1 全体図

2. 関連研究

2.1 様々な依存症

依存症にはニコチン，アルコール，ギャンブルといった

様々な種類がある．これまで，依存症者ではなく単なる喫

煙者や飲酒者の動向の把握や禁煙啓蒙活動といった目的

で，ソーシャルメディアを用いた研究が行われてきた．

ニコチンとソーシャルメディアを扱った研究としては，

タバコ関連の発言をジャンル，テーマや感情といった観点

で機械学習を用いて分類し，タバコ関連の用語がどのよう

な人々によってどのように用いられるかを分析することで，

公衆衛生に関する運動への利用可能性について考察したも

の [3]や，ラテン系アメリカ人を対象にソーシャルメディ

アを用いた禁煙キャンペーンに関する考察を行ったもの [4]

などが挙げられる．他にもソーシャルメディアとタバコに

関連した多くの研究があり，詳しくはシステマティックレ

ビュー [5]にまとめられている．しかし，喫煙者に焦点を

当てた研究は多くあるものの，依存症者に焦点を当てたも

のは，依存症者と非依存症者の判別が難しいため多くない．

アルコールに関しては，アルコール摂取者の行動の傾向

をソーシャルメディアデータから読み取るものなどがあ

る．問題となる飲酒行為のツイートの時間的分析を行った

もの [6]や，インスタグラムの写真から飲み過ぎの判定を

行うもの [7]などの研究が挙げられる．しかし，喫煙者に

関する研究と同様の理由から，ソーシャルメディアを用い

たアルコール依存症に焦点を当てた研究は見られない．

ギャンブルに関しては，ギャンブルが盛んなアメリカで

はソーシャルメディアを通じた研究が多く行われている．

その中でも，ネットギャンブルが最近盛んであることから，

ソーシャルメディアの利用とネットギャンブルの関係を分

析した研究 [8]などが見られる．

2.2 依存症と疫学

医療分野における依存症研究は，個人の治療に焦点を当

てたものが多い．しかし，依存症の治療には，他の依存症

者との接触など環境が重要な要因 [9]とされており，対象

を集団とみなす大きな視点も重要である．

このように患者を集団で扱う学問としては，疫学と呼ば

れる分野がある．疫学は，集団を対象に疾病の発生原因や

予防などを研究する学問であり，主に感染症が扱われる

が，交通事故などの人災，地震や火災といった天災，病気

や依存症など，人間の健康を損ねる原因となる対象を幅広

く扱っている．疫学において，依存症が扱われることはま

だ少ないが，アルコール依存症やニコチン依存症は，行動

や環境といった要素との関連性が強いことから，本研究で

は，疫学と同様に地域ごとの特性を調査する．ただし，一

般的な疫学調査で行われる都道府県ごとの調査よりも，よ

り詳細な位置情報の分析を試みる．
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3. 手法：依存症／非依存症の分類器構築

本研究は，依存症者の行動分析をソーシャルメディア

データを利用して行うことを目的としている．そのために

依存症者かどうかを判別する必要がある．本章では，ソー

シャルメディアにおけるユーザの発言を依存症者によるも

のと非依存症者によるものに分類するための分類器の構築

について述べる．

まず，分類器作成用の学習データとして，クラウドソー

シングを用いて収集したテキストデータを紹介する (3.1

節)．次に，実装した分類モデルを述べ (3.2節)，最後に分

類器の精度 (3.3節) とその考察 (3.4節) を述べる．

3.1 利用データ

依存症者と非依存症者の区別を行いながら，大量のテキ

ストデータを収集するために，クラウドソーシングを利用

した．今回は，代表的な 3つの依存症であるニコチン依存

症，アルコール依存症，およびギャンブル依存症に関する

テキストデータの収集を行った．調査対象となる依存症に

関する行為，つまりニコチン依存症ならば喫煙，アルコー

ル依存症ならば飲酒，ギャンブル依存症ならばギャンブル

を日常的に行っている者を調査対象とした．年齢や性別，

在住地などの基本情報，依存症かどうかの判定設問，テキ

ストデータを得るための質問をそれぞれ設定した．依存症

かどうかの判定に使用する指標を表 1に示す．

表 1 依存症判定の基準
対象 判定指標 基準点

ニコチン依存症 TDS [10] 5 点以上

アルコール依存症 AUDIT [11] 20 点以上

ギャンブル依存症 SOGS [12] 5 点以上

ニコチン依存症用のテキストデータを収集するために，

以下のような質問を設定した．� �
( 1 ) も し ，あ な た が ツ イ ッ タ ー で

タバコを楽しく吸っている状 況 を 報 告 す る

とすれば，どのように書きますか?

( 2 ) も し ，あ な た が ツ イ ッ タ ー で

タバコを吸いたくて吸えない状 況 を 報 告 す

るとすれば，どのように書きますか?

( 3 ) もし，あなたがツイッターでタバコが大好きだと

いうことを主張するなら，どのように書きますか?

( 4 ) もし，あなたがツイッターでタバコの良い点を語

るならば，どのように主張しますか?� �
他の依存症に対しては，上記の下線部を変更した設問を

用いる．ここで得られたテキストデータをソーシャルメ

ディア上の個人の擬似的な発言とみなし，学習データを構

築する．

Yahoo!クラウドソーシング*1で上記の設問を用いて，各

依存症につき 1000人分のテキストデータの取得を行った．

なお，チェック設問により，不適切なユーザのフィルタリ

ングを行なった．また，「ツイートしない」や「呟かない」

といった発言はノイズとして目視にて削除を行った．その

結果，ニコチンのクラウドソーシングでは 2,401発言，ア

ルコールのクラウドソーシングでは 2,683発言，ギャンブ

ルのクラウドソーシングでは 1,949発言をそれぞれ取得し

た．表 2に取得した擬似ツイートの統計量を示す．

表 2 発言取得数
ニコチン 　アルコール ギャンブル

取得発言数 2,401 2,683 1,949

（うち，依存症者発言数） (1,808) (243) (921)

3.2 実装モデル

クラウドソーシングで収集したテキストデータを学習

データとして，ソーシャルデータ上の発言から依存症者によ

る発言か非依存症者の発言かを判別する分類モデルを作成

する．データの前処理としてワードエンベディングには単

語をベクトル化するWord2Vecを用いた．実装モデルには，

Recurrent Convolutional Neural Network (RCNN)[13]を

隠れ層を 100次元として利用した．RCNNは，文章中の各

単語が位置する場所によってバイアスがかかる Recurrent

Neural Networkを改良したモデルであり，より文脈を取

得しやすいという利点がある．実装は，scikit-learn*2と

keras*3のライブラリを利用して行った．

3.3 結果

実装モデルの精度を確認するために，依存症ごとにテ

キストデータを 5 分割し交差検証を行った．結果，アル

コール依存症分類器の Accuracyは 85.8%，ニコチン依存

症分類器の Accuracyは 63.6%，ギャンブル依存症分類器

の Accuracyは 53.3%であった（表 3）．

本研究における分類器作成の目的は，ソーシャルメディ

アデータから依存症者の発言を抽出することであるため，

適合率が重要である．そこで，適合率に着目すると，アル

コール依存症に関しては 24.3%，ニコチン依存症に関して

は 77.6%，ギャンブル依存症に関しては 43.0%であった．

この結果から，アルコール依存症とギャンブル依存症では，

依存症者の発言の識別は困難であるが，ニコチン依存症に

対しては実用可能であるといえる．

*1 https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
*2 http://scikit-learn.org/stable/
*3 https://keras.io
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表 3 分類精度
対象 Accuacy 適合率 再現率 F1-score

アルコール依存症 85.8% 24.3% 15.5% 0.189

ニコチン依存症 63.6% 77.6% 75.1% 0.763

ギャンブル依存症 53.3% 43.0% 49.4% 0.460

3.4 考察

結果に示した通り，アルコール依存症とギャンブル依存

症の分類器は低い Accuracyであった．

アルコール依存症に関しては，他の依存症と比較し，飲

酒する人の絶対数が多いため，クラウドソーシングでは依

存症者の十分なサンプル数を取得できなかったことが原因

であると考えられる．アルコールおよびニコチン依存症は

物質的依存症であり，その物質の摂取を行わないとイライ

ラなどの離脱症状を引き起こすためテキストデータにもこ

れを反映した発言 (1)(2)が多い．

一方で，ギャンブル依存症は物質的依存症と比較し離脱

症状が少ないため，テキストデータにも離脱症状を表現す

るような発言 (3)が少ない．そのため，依存症者と非依存

症者の違いが出にくいことが原因だと考えられる．

アルコールとギャンブルに対し，ニコチン依存症に関し

ては，クラウドソーシングで十分な依存症者のサンプル数

を取得でき，離脱症状も明確である．このことから，ニコ

チン依存症に関しては一定の精度を持つ分類器の作成を行

うことができたと考えられる．

それぞれの依存症者の発言例を以下に示す．� �
( 1 ) 飲みたくてたまらない、酒を盗んでしまうかも...

( 2 ) タバコ吸えないイライラ

( 3 ) あ～パチンコ行きたいけどお金がない～ やりた

いことができずイライラする� �
4. 結果：依存症者の発言分布可視化

前章で作成したニコチン依存症の分類器を用いて，代表

的なソーシャルメディアである Twitter上での位置情報付

き発言を，依存症者と非依存症者の発言に分類する．その

結果を用いて，地理的分布の可視化を行う．

4.1 利用データ

ニコチン依存症の分類器にかけるテストデータとして，

2011年 7月～2012年 7月に Twitter上に投稿された位置

情報付きツイート 24,817,903 件のうち，タバコに関する

キーワード（「タバコ」「たばこ」「煙草」「喫煙」など）が

含まれ，チェックインサービス Foursquare*4 などを用い

た位置情報のみの発言を除いた 12,237ツイートを用いる．

分類器による依存症者の発見が目的であることから，よ

り適合率が高くなるように分類の閾値を 0.95 に設定し，

*4 https://ja.foursquare.com/

データを分類した．この結果，5,246ツイートをニコチン

依存症者の発言，6,991ツイートを非依存症者の発言とし

て分類した．

4.2 位置情報に基づいた可視化とその考察

ニコチン依存症者の発言分布を可視化するためにGoogle

Map API*5 を用いて，ヒートマップを描画した．ニコチ

ン依存症者による発言を赤～緑，ニコチンに関連した発言

のうち非依存症者による発言を濃青～淡青で表現する．

図 2は東京都全体におけるニコチン関連の発言分布を可

視化した結果，図 3は大阪府全体における発言分布を可視

化した結果である．

駅を中心とした繁華街をより詳細に示した図 2(a)と図

3(a)を見ると，非依存症者，依存症者両者とも繁華街の駅

を中心とした場所での発言が多く見られる．一方で，依存

症者は非依存症者以上に繁華街の駅の中心部分に集まりや

すいように見られる．これは，駅構内や駅周辺の広場に喫

煙所が多く見られることから，依存症者が外出時に駅周辺

の喫煙所に集まりやすいことを示唆している．

図 2(b) と図 3(b) のような繁華街ではない地域において

は，依存症者はまばらに散らばっている．これに対し，非

依存症者は特に線路沿いに多く見られるといった特徴が見

られる．

5. 考察: 可視化の応用について

これまで，都道府県や市区町村といった大きな単位につ

いての指標（タバコ消費量や禁煙外来受診者数など）は存

在したが，それよりも小さい単位での統計についてはよく

知られていなかった．このような背景の中，本研究は，こ

れまでよく知られていなかったニコチン依存症者の詳細な

位置を得ることができた．この情報の応用を本章で行う．

素朴には，依存症の治療において，対象物や同じ依存症

者との距離を取ることが重要であるため，この地点を避け

ることが効果的である．そこで，ニコチン依存症者の密集

地帯を避けるために可視化結果をそのまま用いることが

考えられる．そこで，繁華街同士の比較を行う．具体的に

は，新宿に住むにしても，西側と東側のどちらがよいか，

または，新宿と品川がどちらがよいか，といった情報を取

得する．

そこで，市区町村まで大きい単位ではなく，数キロメー

トル程度の単位で可視化情報を数値化することが有効であ

る．様々な数値化の方法が考えられるが，本研究では，依

存症者と非依存症者の遭遇する割合を指数化して分煙指標

として定義し，これを用いて地域間の比較を行う．

分煙指標の定義

依存症の治療において，依存症者との距離が重要である．

*5 https://developers.google.com/maps/
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図 2 東京都の可視化．(a) 市街地，(b) 非市街地．

!"#

!$#

図 3 大阪府の可視化．(a) 市街地，(b) 非市街地．

繁華街では，依存症者の発言は非依存症者の発言分布と比較し，駅の中心部分に集まっ

て見られる．繁華街ではない地域では，依存症者の発言はまばらに散らばっている一方

で，非依存症者の発言は特に線路沿いに多く見られる．

そこで，ある地域において，最も近い依存症者への距離の

平均 (MinDist) を以下の式により求める．

MinDist =

∑
n∈N minp∈P DIST (n, p)

|N |

ここで，N は非依存症者の集合，P は依存症者の集合，

DIST (n, p)は nと pの距離を求める関数である．

ただし，そもそも過疎な地域ではこの値が必然的に大き

くなる．そこで，以下のように，依存症者，非依存症者に

関わらず，最も近い人間への平均距離で正規化する.

NormalizedMinDist =
∑
n∈N

minn∈N DIST (p, n)

mina∈A DIST (n, a)

ここで，Aは発言者の集合（依存症者と非依存症者の和集

合N ∩P），DIST (n, a) は nと aの距離を求める関数（た

だし，n = a （距離 0）の場合は除く）．

結果

この分煙指標の数値の大きさは，非依存症者がその地域

5ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan
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を出歩く際に依存症者と出会う確率の低さを指す．東京や

関西の駅を中心とした繁華街の分煙指標を示した結果を表

4に示す．この結果から，渋谷駅は分煙指標が高く，出歩

く際に依存症者と出会う確率が低い地域であるといえる．

この指標のように，発言位置をある程度の単位（市区町

村よりは小さいが，詳細な発言位置よりも大きな単位）で

集計することにより，環境と依存症者の関係をより密に解

き明かすことも可能となるだろう．

しかし，図 4に示した新潟県のような過疎地は，データ

数が少なく，可視化によって読み取れる情報が少なくなる

といった問題が存在するため，いかにデータ数を増加させ

るかの検討が必要となる．

同時に，この分煙指標の他にも，依存症者の分布を混合

分布とみなし，依存症者の集中しやすい地点を求めるなど，

様々な指標化が考えられ，目的やデータ規模に沿った指標

のデザインが今後の課題となる．

表 4 駅を中心とした地域の分煙指標
　 各駅を中心とした 　

各辺 1km 正方形の地域 分煙指標

渋谷駅 5.847

梅田駅 2.791

池袋駅 2.626

新宿駅 2.094

京都駅 2.073

六本木駅 1.921

品川駅 1.798

秋葉原駅 1.707

東京駅 1.675

6. おわりに

本研究は，ソーシャルメディア上の依存症者と非依存

症者の発言を分類し，可視化した．まず，クラウドソーシ

ングから得られた擬似ツイートデータを学習データとし，

Recurrent Convolutional Neural Networkを用いて分類器

を構築した．次に，これを用いて，位置情報付きツイート

12,237件を依存症者と非依存症者の発言に分類し，地図上

に可視化した．ニコチン依存症を対象にした実験では，喫

煙者の中でもニコチン依存症者の発言は駅を中心とした繁

華街に集まる傾向など，直感的にも妥当な結果が得られた．

今後は，学習データの改善による分類器の精度の向上と，

その指標化が課題である．
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図 4 新潟県の可視化マップ
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