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ソーシャルセンサの地域性を考慮した
インフルエンザ流行予測

若松 幸大†1,a) 清 雄一†1,b) 田原 康之†1,c) 大須賀 昭彦†1,d)

概要：東京都ではインフルエンザ患者数の発表は東京都健康安全研究センターが行っており，定点医療機
関からの報告を基に，インフルエンザ患者数を集計している．しかし実際にインフルエンザ患者が確認さ

れてから一週間ほど遅れて情報が公開されている．つまり，インフルエンザの流行予測をすることで検疫，

予防注射，抗ウイルスキャンペーン，病院リソースなどに役立てくことができる．インフルエンザ流行予

測の研究は様々行われているが，地域性を考慮したピンポイント予測というのは行われていない．そこで

本論文では，リアルタイム性を考慮したピンポイントインフルエンザ予測をソーシャルセンサと LSTMを

用いて行った．地域性が考慮されたインフルエンザ関連ツイートは決定係数が 0.9516であり，ピンポイン

トインフルエンザ流行予測に役立つことが分かった．

1. はじめに

1.1 背景

インフルエンザは，重篤な病気を引き起こし，死に至る

おそれのある急性呼吸器感染症である．日本では例年 1，

000万人近くがインフルエンザにかかり，インフルエンザ

関連の合併症により約一万人が死亡する [1][2]．

東京都感染症情報センターではインフルエンザのデータ

の利用，公開までに 1～2週間の遅延がある．リアルタイ

ム性が欠如していてどの程度流行しているかが 1～2週間

遅れてしか正確な情報がわからない．つまり，効果的なイ

ンフルエンザの予測と早期の発生検出は，検疫，予防注射，

抗ウイルスキャンペーン病院リソースの管理に役立つ．

インフルエンザ予測の研究は多岐にわたるが，国レベル

など範囲の広いものを対象としたものが多い．しかし，イ

ンフルエンザは東京と大阪など離れた地域では流行時期

が 1週間から 2週間ほど異なることがある（図 1）．図 1

は，横軸が週を表し，縦軸がインフルエンザ患者数を表す．

また，図 2のように東京の中でも区が違えば流行時期が

1週～2週ずれることが多々ある．つまり，インフルエン

ザ予測の対象範囲が広いものは特定の地域での正確な予測

ができているとは言えない．特定の地域のインフルエンザ
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図 1: 2019年の東京，大阪，愛知，のインフルエンザ患者推移

予測はより現実的な問題を解決できる．ワクチンの需要量

を正確に測ることや，病院のリソース管理に特に役立つ．

また，インフルエンザは飛沫感染，接触感染，空気感染に

よって感染するため，ピンポイントで予測することで個人

に対して的確に予防を呼びかけることができる．

本研究ではピンポイントのインフルエンザの傾向を予測

するために，Long short-term memory(LSTM)リカレント

ニューラルネットワークを採用する．インフルエンザは季

節性の病気であるため気象情報に着目することでインフル

エンザの予測に役立てることができる [6]．しかし，インフ

ルエンザは寒いときに必ずしも発症するわけではない [7]．

季節外れのインフルエンザが発生する可能性があり，気象

情報だけではインフルエンザの流行検知に対処できない可

能性がある．そこで，地域性に着目することでインフルエ

ンザの傾向の予測精度を上げることを目指す．地域性を獲

得するために Twitterを用いる．
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図 2: 2017年 35週から 2018年 17週のインフルエンザ患者推

移

1.2 論文の構成

本論文の構成は次の通りである．2章で関連研究につい

て述べる．3章では提案手法に関して，4章では実験につ

いて述べる．5章では考察，最後に 6章で本論文の結論を

まとめ，今後の展望を記す．

2. 関連研究

2.1 インフルエンザ流行予測

インフルエンザ予測の研究は様々な方法で行わ

れている．大きく分けて 3 種類がある．一つ目は

Susceptible-Infected-Recovered(SIR)[8]，Susceptible-

Infected-Recoverd-Susceptible(SIRS)[9]，Susceptible-

Exposed-Infected-Recovered(SEIR)[10]のようなコンパー

トメントモデル．これらのモデルは，感染症流行の数理モ

デルであり，Susceptible：感染症に対して免疫を持たない

者，Infected：発症者，Recovered：感染症から回復し免疫

を獲得した者，Exposed：感染症が潜伏期間中の者という

ふうにわけ感染症がどのように伝播し，感染した人がどの

程度の期間で発症し，重症化するのかといったプロセスを

数式で記述した．

二つ目は自己回帰統合移動平均 (ARIMA)[11]や一般化

自己回帰移動平均（GARMA）[12] のような統計的及び時

系列ベースの手法．ARIMAモデルには独立変数と従属変

数の間に線形関係を想定している．実世界の関係は非線形

であるため，モデルに組み込まれた仮定より複雑であると

いう欠点がある．また，GRAMAモデルにはパラメータの

最適化に問題がある．

三つ目は機械学習を利用したインフルエンザ流行予測が

ある．近年では特に機械学習を用いたインフルエンザ予

測の研究が行われている [3][4][6]．[3]ではインフルエンザ

流行予測にツイートを用い，Twitterのテキストが現実の

疾病状態を反映していることが示された．また，[4]では

Twitterの位置情報を利用することでインフルエンザ流行

予測の精度を上げている．しかし，Twitterの位置情報付

きツイートは全体のツイートの約 0.18%程度である [5]．位

置情報付きツイートの少なさから特定できない地域なども

多数あり，ピンポイント予測には向かない．[6]では LSTM

の手法を導入し，外部変数として温度，気温，降水量，日

照時間などの気象変数と周辺地域のインフルエンザ患者数

を考慮することでインフルエンザの予測を行っている．

しかし，この手法ではピークの位置や観測値の急激な増

加や減少に対応することが難しい．また，この研究では対

象範囲をアメリカの複数の州を合わせたものを一つの地域

としているため観測値の幅がそれほど大きくない．つまり，

一つの州や州の中のある一つの地域のインフルエンザ患者

数と研究で用いられているモデルが完全に一致しない可能

性が考えられる．東京都の中で比べてみても図のようにイ

ンフルエンザの流行初期の時期やピークの位置がずれてい

る．そこで今回は，調布・府中地域という小さな地域に限

定し最適なモデルを提案することを目標とする．ツイート

を用いることで地域性を考慮し，インフルエンザ流行の初

期の段階の予測，ピーク位置の予測精度の向上を目指す．

2.2 LSTM

LSTMは RNNの一種であり，長期の時間依存性も短期

の時間依存性も学習できる手法である．

2.2.1 LSTMセル

LSTMの手法自体は新しいものではなく，1997年に初め

て発表された [15]．その後，手法が改良され忘却ゲートが

導入された [16]．RNNでは，時間を深くさかのぼるほど勾

配が消失してしまうという問題があった．そこで，LSTM

ではネットワーク（ニューロン）の構造を変えるというアプ

ローチによって勾配消失問題を対処した．また，忘却ゲー

トを取り入れることで，CEC（constant error carousel）の

値を直接書き換えることができるようになった．LSTMセ

ル図 3 は次のような式で成り立つ．入力を x(t)，出力を

h(t) とすると，

i(t) = σ(Wix(t) + Uih(t− 1) + bi) (1)

f(t) = σ(Wfx(t) + Ufh(t− 1) + bf ) (2)

o(t) = σ(Whx(t) +Woh(t− 1) + bo) (3)

c(t) = f(t)⊙ c(t− 1) + i(t)⊙ a(t) (4)

a(t) = f(Wax(t) + Uah(t− 1) + ba) (5)

h(t) = o(t)⊙ g(c(t)) (6)

i(t)，f(t)，o(t)はそれぞれ入力ゲート，忘却ゲート，出

力ゲートを示している．a(t)は f によって活性化された値

であり，c(t)は CECの値である．W と U は重み行列を，

bはバイアスベクトルを表している．また，σ は活性化関

数を示す．
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図 3: LSTMセル

図 4: 提案手法の概略図

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

既存研究では，インフルエンザ予測をする対象として国

レベルなど対象範囲が広いものだけであった．そこで，本

研究では調布・府中地域という粒度の小さい範囲に対して

インフルエンザ流行予測を行うことを目的とする．ピンポ

イントで予測するためには，気象情報やツイートを用いる

研究があるが，本研究において気象情報を用いた予測をし

た結果はツイートを用いたものより良い結果は得られな

かった．この結果に関しては 4.4で示す．そこで，気象情

報を用いない予測の一つであるツイートを用いることで

更なる予測精度の向上を目指す．ツイートを用いた既存研

究では対象範囲が広いので，ツイートから地域性を小さい

粒度で獲得しているわけではない．そのため，ツイートか

ら地域性を獲得することで，さらなる予測精度の向上を目

指す．

ここで，提案手法の概要を図 4に示す．Twitterから「イ

ンフル」とツイートした人のアカウント名，ツイート，プ

ロフィールを抽出し，アカウント名からユーザータイムラ

インを取得する．ユーザータイムラインとプロフィールか

ら地域属性判定をする．地域属性を判定したものとインフ

ルエンザ患者数をインプットとし，LSTMネットワークを

構築することでインフルエンザ患者の予測をする．

3.2 ツイート処理

Twitterからツイートを収集する処理について示す．ツ

イートは Twitter 社が提供する Streaming API を用いる

ことで，全ツイートの 1%を抽出することができる．また，

ツイートともにユーザー名（アカウント名），ユーザーの

プロフィール情報を入手した．そのすべてのツイートに対

して「インフル」という単語が含まれるツイートを収集し

た．インフルエンザの症状には熱，頭痛など様々な症状が

現れるが，インフルエンザの流行を表す指標とならないた

め [20]「インフル」という単語に限定している．この際に

リツイートやリプライなど直接，患者本人には関係ないツ

イートを取り除く．

3.3 地域特徴量の抽出

ここではツイート処理をしたものに対して，地域特徴量

を抽出した方法を示す．3.2でツイート処理を行ったツイー

トに対して地域特徴量の抽出を行った．「インフル」とい

うツイートをした人たちが今回の対象範囲調布・府中地域

に住んでいたり，足を運んだことがあれば，インフルエン

ザの感染源になり得る可能性があり，調布・府中地域のイ

ンフルエンザ患者数に影響を与えると仮定した．そこで，

取得したユーザー名を用いてユーザーごとのタイムライン

を取得した．タイムラインの取得には Twitterの APIで

ある tweepyを用いた．タイムライン内に調布・府中地域

の情報があれば，仮定した条件に当てはまるとして人数を

数えた．調布・府中地域内にある地名や学校，施設の名称

の辞書を作り，調布・府中地域の情報が含まれているかど

うかを判定することとした．表 1に実際に用いた辞書の一

部を載せる．「電気通信大学」はツイートの際に「電通大」

や「UEC」と略される場合があるので，そういった同じ意

味の別単語にも対応した．ツイートだけでなくプロフィー

ル内に地域情報を含んでいる可能性があるのでツイートと

プロフィール内両方を調べた．プロフィール内には正確な

地域情報を含んでいることが多かったが，ツイートには地

域名称と同じ名前，例えば「柴崎駅」と「柴崎選手」のよ

うに地域名称とそれ以外の固有名詞が含まれているノイズ

となりうるツイートがあった．

そこで，地域名称かそうでないかを判断するために，[17]

を基とした日本語係り受け解析器，CaboChaを用いた [18]．

CaboChaを利用することでツイートの形態素解析，固有

表現解析ができる．固有表現解析で「地域」または「施設」

と判定されたもののみを地域特徴を有したツイートとみな

し数をカウントすることとした．

3.4 LSTM

LSTMをモデル図に表すと図 5になる．図 5のように，

隠れ層にある LSTMセルの出力を過去の隠れ層として保

持し，再度隠れ層に伝播することで再帰的に過去の状態が
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表 1: 取得した地名，施設名称の一部

地域名称 地域名称 施設名称 学校名称

調布 布田 トリエ 電気通信大学

入間町 仙川 味の素スタジアム 東京外語大

上石原 つつじヶ丘 グリーンホール 東京農工大

柴崎 若葉町 深大寺 府中工業

図 5: LSTMの概略図

現在に反映されていることになる．入力にはインフルエン

ザ患者数と地域特徴を抽出したツイート数を用いる．入力

する際にはそれぞれのデータを正規化した．本研究では

LSTMネットワークでは過去の隠れ層を 2つ前の情報まで

用いることにする．つまり，来週のインフルエンザ患者数

を予測するのに今週のデータと先週のデータを利用してい

るということである．これは実験をして精度がよかったの

が 2つ前までの情報を用いることであったからである．

4. 実験

4.1 実験内容

提案手法と精度を比較するために以下の手法と比較した．

( 1 ) Influ-Number：インフルエンザ患者数のみを用いて

LSTMでモデルを構築したもの

( 2 ) Weather：インフルエンザ患者数＋気象情報を用いて

LSTMでモデルを構築したもの

( 3 ) Tweet-Raw：インフルエンザ患者数＋「インフル」を

含んだ発言数を用いて LSTMでモデルを構築したもの

( 4 ) Tweet-Localization：提案手法

それぞれの手法では，提案手法と同様の方法で LSTMに

入力として与えた．ただし，それぞれの手法でのエポック

数は異なり，最適なものを利用した．それぞれのエポック

数を表 2に示す．また，隠れ層の数は 300とした．

本実験では値が正規化されたものが出力されるため，正

規化されたものを元に戻し，評価手法に適用した．

4.2 データセット

本章では実験で扱うデータについて述べる．本研究で

は，日本の東京都調布市・府中市周辺に焦点を当てている．

表 2: それぞれの手法のエポック数

epoch

Influ-Number 5000

Weather 2000

Tweet-Raw 2000

Tweet-Localization 2000

表 3: 実験結果

MAE RMSE R2

Influ-Number 131.7 228.6 0.8879

Weather 135.8 179.7 0.9113

Tweet-Raw 128.9 162.3 0.9354

Tweet-Localization 90.03 144.3 0.9516

ただし，このアプローチはほかの地域にも適用できるする

ことができる．データは 2014年 11月 10日から 2015年 1

月 31日までと 2017年 10月 16日から 2018年 6月 17日

となっている．これはツイートが収集できなかった期間が

あるためである．使用するデータはツイートデータ，気象

データ，インフルエンザ患者数の 3種類である．

4.2.1 ツイートデータ

Twitter社からデータを収集した．Twitterの Streaming

APIを利用した．Streaming APIでは，Public streamsを

用いることで Twitter上を流れる公開データのストリーム

を収集することができる．Public streamsを用いたデータ

に対し「インフル」というワードが含まれるものを収集し

た．Tweet-Rawで用いているデータは「インフル」という

単語が含まれているものである．LSTMのインプットとし

て渡すのはツイート数であり，1週間ごとの合計値とした．

4.2.2 気象データ

気象データは気象庁の府中観測所から収集されたデータ

を用いた．取得した気象データは平均気温，最低気温，平

均風速，日照時間，平均湿度，雨量である．ただし平均湿

度は府中観測所では観測されていなかったため，東京観測

所のデータを利用した．インフルエンザ患者数は 1週間ご

とのデータのため気象データに関しても 1週間ごとに平滑

化し利用することとする．気象データの組み合わせを試し

ていった結果，平均気温，最低気温，日照時間，雨量を入

力したものが一番精度が高かったため，それらを利用した．

4.2.3 インフルエンザ患者数

東京都感染症情報センター [13]から収集されたデータは

1週間から 2週間ほど遅れて公表される．今回のデータの

範囲はデータセットで示した期間を収集した．データは 1

週間単位の合計量で公表される．

4.3 評価手法

提案手法の予測精度は次の 3つの評価手法を用いて評価

する．
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(a) Influ-Number (b) Weather

(c) Tweet-Raw (d) Tweet-Localization

図 6: 実験結果

• 平均絶対誤差（MAE）

平均絶対誤差（MAE，Mean Absolute Error）は実測

値と予測値の絶対値を平均したものである．MAEが

小さいほど誤差が少なく，予測モデルが正確に予測で

きていることを示す．

MAE =
1

n

n−1∑
i=0

|fi − yi| (7)

• 二乗平均平方根誤差（RMSE）

二乗平均平方根誤差（RMSE: Root Mean Squared Er-

ror）は実測値と予測値の絶対値の 2乗を平均したも

の（MSE）を平方根で補正したもの．MAEと同じく

値が大きいほど誤差の多いモデルであることを示す．

RMSE =

√√√√ 1

n

n−1∑
i=0

(fi − yi)2 (8)

• 決定係数（R2）

決定係数（R2: R-Squared， coefficient of determina-

tion）は，モデルの当てはまりの良さを示す指標で，最

も当てはまりのよい場合，1.0となる．

R2 = 1−
∑n−1

i=0 (fi − yi)
2∑n−1

i=0 (y − yi)2
(9)

nはデータ数であり，fi，yi，yはそれぞれ予測値と実測

値，実測値の平均を示している．

4.4 実験結果

実験結果を表 3 と図 6 に表す．図は横軸が週を表し，

縦軸がインフルエンザ患者数を表す．predictは LSTMで

出力された予測した値であり，actualは実際のインフルエ

ンザ患者数を表す．表 3を見ると，提案手法がすべての評

価手法において一番精度が高いことが分かる．Tweet-Raw

の手法も精度は気象情報を用いたWeatherの手法よりも高

く，気象情報よりツイート情報を取り入れた方が精度が上

がることが分かる．

また，図 6の 5週目～10週目の流行初期についても図 6d

が実際の流行に遅れることなく正確に予測できている．流

行のピークである 12週目から 14週目に関してはほかの手

法との差は見られなかった．

5. 考察

調布・府中地域において気象情報を用いた予測はあまり

精度が高くなかった．つまり，ピンポイント予測する際に，

気象情報はあまり役に立たない．これはインフルエンザが

寒い冬の時期に流行するという特徴はあるが温度による影

響だけではインフルエンザ患者数が正確に表せないことを

示唆すると考えられる．また，ウイルスは乾燥時に空気中

に浮遊し感染しやすくなるが，今回気象庁から得た平均湿

度は 50パーセントをほとんどの週で超えており，影響が
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あまりなかったと考えらえる．

Weatherと Tweet-Rawを比べると 3つの指標すべてに

おいて Tweet-Rawのほうが精度が高く，気象情報よりツ

イートのほうが実際のインフルエンザ患者数に影響がある

と考えられる．ここで，地域判定していない Tweet-Raw

がなぜ精度が高かったかを考えると，インフルエンザは場

所によって 1週間や 2週間ほどピークの位置，初動がずれ

たりはするが全体としてのインフルエンザ傾向は日本にお

いて大きな差はないので，精度が高く予想できたのだと考

えられる．

Tweet-Rawと提案手法を比べると提案手法のほうが精

度が高く，ピンポイントのインフルエンザ予測には地域名

を考慮すると精度が高くなることが分かる．つまり，全体

としてのインフルエンザ傾向は確かに一致しているが各地

域の一週間単位を見てみると，多少ピークの位置や初動に

違いがあるため，地域ごとにあった予測が必要であると考

えられる．だから，地域属性を特定することがピンポイン

トインフルエンザ流行予測に有用である．

6. おわりに

6.1 本論文のまとめ

本論文では，調布・府中地域という特定の地域において

のインフルエンザ流行予測をするために，ツイートに着

目し，予測精度の向上を目指した．地域名称や施設名称で

ユーザーの地域属性を判定することで，ツイート情報をそ

のまま用いることよりも予測精度が高くなることが分かっ

た．つまり，特定の地域の流行予測をする際に地域属性を

判定することがピンポイントインフルエンザ流行予測に有

用であることが分かった．

6.2 今後の課題

今後の課題として，次の 2点を考えている．1点目はデー

タ量の追加である．本研究では，ツイートが集められた期

間が約 2 年分であったため，学習データに偏りが不足が

あった可能性がある．今後はさらに，ツイートを収集して

いくことでモデルの改善，精度の改善をしていきたい．2

点目は，地域属性の特定の手法である．本研究では，地域

属性の特定の精度を高めることでインフルエンザ流行予測

の精度が高まると考えられる．地域属性を特定するために

ユーザーのツイートだけを対象として実験を行っていて，

ユーザーのツイートした時間を考慮できていない．[19]で

はツイートだけではなく，フォローフォロワー関係など

様々な情報を取り入れることで地域特定をすることで地域

属性の精度を高めることができる．これを利用することで

ユーザーの現在位置など時間を考慮した分析をすることが

でき予測精度の向上につながると考えられる．
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