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内容梗概

本研究の目標は社会での変化や出来事の発生を，ソーシャルメディアのデータを
基に自動的に提示することである．これにより，過去に発生した出来事の振り返り
が可能になり，将来に備えることが出来るようになる．我々は社会での変化や出来
事に関するデータを，教師あり学習を用いて自動的に集めようとしているが，モデ
ルを構築するためのデータが必ずしもあるとは限らない．そこで，短期間に発生し
た出来事とは直接関係のないデータを学習させて作ったモデルの分類精度に着目し
て，一時的に発生した出来事の発生を推定できるのではないかと考えた．本提案手
法では，ツイートの投稿日時を区間に分割した後，それぞれの区間で分類精度を算
出する．ある区間の分類精度は，その区間に投稿されたツイートを，それ以外の区
間に投稿されたツイートを学習した機械学習のモデルに入力して求める．実験で
は，提案手法を用いて，区間の分類精度と一時的な出来事の発生件数には相関があ
るか調べた．提案手法により，既存のラベル付きのデータの活用方法が広がること
が期待されるほか，ラウドソーシングの作業に適用させて，少ない労力で，短期間
に発生した変化や出来事を見つけることが可能になる．
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第 1章 はじめに

本研究では社会での変化や出来事の発生を，ソーシャルメディアのデータを基に
自動的に提示することを目的とする．これにより，過去に発生した出来事の振り返
りが可能になり，将来に備えることが出来るようになる．しかし，大量の情報から
社会の変化や出来事を網羅的に発見することは難しい．なぜならクラウドソーシン
グを使ってソーシャルメディアのデータから社会での変化や出来事を見つけること
は作業内容が簡単ではない上に，金銭的なコストがかかるからである．そこで，本
研究では機械学習を用いて，短期間に発生した出来事の発生を検出する方法を提案
する．
ここで本稿では，ある出来事が発生し，終了するまでの期間が短い出来事かつ，

繰り返し発生していない出来事を一時的な出来事と呼ぶ．一時的な出来事と呼ばれ
る例の一つを挙げると，2020年 2月から 3月の変わり目にかけてトイレットペー
パーの買い占めが起き，品薄になっているというデマ情報が発生した出来事が挙
げられる．この出来事は約一週間という短い期間で収まり，同様のデマ情報が繰り
返し発生することはなかった．そのため，一時的な出来事であると判断できる．ま
た，一時的な出来事ではないという例を挙げると，新型コロナウイルスの一日の新
規陽性者数が 2020年 4月 8日に 500人を超えた出来事である．この出来事は，一
日という短い期間で発生したが，新型コロナウイルスの陽性者数は毎日公表されて
いる．そのため，出来事が繰り返し発生しているとみなす．従って，一時的な出来
事ではないと判断する．
一時的な出来事の発生をソーシャルメディアの大量のデータを基に，自動的に検

出を行うには，まず，教師あり学習を利用して，一時的な出来事に関するデータを
集めることを行う．しかし，一時的な出来事であるかどうか分類したデータセット
を著者らが探したところ，見つけることができなかった．そのため，この方法をと
ることができない．また，新たにデータセットを作るとしても，費用や作業が要す
る．そこで，我々は一時的な出来事とは直接関係のないデータを学習させて作った
分類器の分類精度に着目して，一時的な出来事の発生を推測できないかと考えた．
目的とは直接関係のないデータセットを学習させて構築した分類器の分類精度と，
一時的な出来事の件数に相関があれば，その分類器を利用することで，一時的な出
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来事の発生を検出することが出来るのではないかと考える．
本研究ではソーシャルメディアとして利用者の多い，Twitterのツイートを利用

した．本提案手法では，まず，ツイートの投稿日時をもとに区間を設定する．具体
的には，ツイートの投稿日時をいくつかの区間に分ける．その後，それぞれの区間
で分類精度を算出する．ある区間の分類精度は，その区間に投稿されたツイート
を，それ以外の区間に投稿されたツイートを学習した分類器に入力して求める．そ
して，設定した区間のうち，分類精度が低い区間で一時的な出来事が発生しといる
とみなす．我々が分類精度が低い区間に着目する理由は，設けた区間のうち，1つ
の区間にだけ，ある出来事に関するツイートが投稿されている場合，その出来事に
関するツイートの学習が不十分のために，分類は不正確となりやすいと考えるか
らだ．
実験では，提案手法を用いて，区間の分類精度と一時的な出来事の発生件数には

相関があるか調べた．分類精度を区間ごとに算出するためのラベル付きツイートと
して，コロナウイルスに関係しているツイートを事実と感想に分けたツイートを利
用した．また区間の設定は，分割する区間の長さを長くする場合と，短くする場合
の二通りを用意した．一時的な出来事の発生件数は，著者らが NHKの新型コロナ
ウイルス関連の記事∗から作成した．機械学習のモデルとして BERTを用いた．ま
た，分類精度の評価指標として Accuracyを利用した．結果は，分割する区間の長
さを長くする場合では，分類精度と一時的な出来事の発生件数には相関がみられな
かった．しかし，分割する区間の長さを短くする場合では，負の相関がみられた．
具体的には一時的な出来事が一件発生するごとに，分類精度は 0.021下がった．
本研究の貢献は，人手によって，一時的な出来事とは無関係なラベル付けがされ

たソーシャルメディアの大量のデータから，自動的に短期間に発生した出来事の検
出方法を提案したことである．これにより，既存のラベル付きデータの活用方法が
広がることが期待されるほか，クラウドソーシングの作業に適用させて，少ない労
力で，短期間に発生した変化や出来事を見つけることが可能になる．
本論文の構成は以下の通りである．2章では基本的な事項ついて述べる．3章で

は，ツイートのイベント検出について関連する研究を紹介する．4章では本提案手
法について述べる．5章では提案手法を用いた実験について述べる．最後に 6章で

∗https://www3.nhk.or.jp/news/special/coronavirus/chronology/
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は本論文のまとめと今後の展望について述べる．

3



第 2章 基本的事項

2.1 Twitter

Twitter∗はインターネット上で提供されている，人々のコミュニケーションを促
進するためのサービスである．ユーザーはツイートと呼ばれる短いテキストを投
稿し，世界中のユーザーに投稿したツイートを公開することができる．また，ユー
ザーは興味を持ったユーザーを登録することができ，登録したユーザーのツイート
を簡単に見ることができる．ツイートには写真，動画なども載せることができ，自
分の考えや体験などを他人とより深く共有することが可能になっている．日本の
Twitterの月間利用者数は 2017年の時点で 4500万†を超えている．利用者のなか
には政治家や芸能人もおり，日本では Twitterはインターネット上でコミュニケー
ションを行う重要なツールとなっている．

2.2 ニューラルネットワーク
ニューラルネットワークとは，人間の脳の神経細胞を人工的に模して作ったモデ

ルである．図 2.1は，1つの神経細胞を表したモデルの例である．入力を x1, x2,…
, xn，入力と神経細胞の結合重みを w1, w2,…, wn，出力を yとすると，出力 yは活
性化関数 f(x)に xi と wi を掛けた総和を入力して求める．活性化関数には，シグ
モイド関数や ReLU関数などが使われる．

y = f(a)

a =
n∑

i=1
wixi

ニューラルネットワークは図 2.1が示すような神経細胞をいくつも組み合わせて
できたモデルである．入力に対し，正しい値を出力するためには，ニューラルネッ
トワークの重みをタスクに応じて調整する必要がある．このニューラルネットワー

∗https://twitter.com/
†https://twitter.com/TwitterJP/status/923671036758958080
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図 2.1 神経細胞を模したモデルの例

クの重みをタスクに応じて調整することを学習という．重みの調整には，入力の値
と出力の値がペアになったデータを正解のデータとして多数用意する．これは学習
用データという．学習はモデルの出力の値が正解の値に近づくようにするために，
モデルの出力の値と正解の値の誤差を小さくするように，重みの調整を行う．

2.3 転移学習
ニューラルネットワークを用いて目的のタスクに合ったモデルを構築するには，

タスクに合ったデータを大量に用意し，モデルに学習する必要がある．しかし，モ
デルの構築のためのこれらの準備は，費用や時間，労力の面で重いコストとなって
いる．転移学習 [1]はこれらの問題を，解決するための手段として用いられている．
転移学習は，目的のニューラルネットワークの重みの調整のために，別の類似した
タスクの学習済みのニューラルネットワークの重みを利用することである．特に別
の類似したタスクの学習済みのニューラルネットワークの重みを目的のタスクの
ニューラルネットワークの重みの初期値とし，その後，目的のタスクのデータセッ
トを用いて重みを再び調整することを fine-tuningという．モデル構築の際に，適
切に fine-tuning及び転移学習を用いることで，目的のタスクにあった良いモデル
を少ないデータセット，かつ少ない学習回数で作ることができる．
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2.4 BERT

BERTはニューラルネットワークを用いた自然言語処理モデルである．その特徴
は異なるタスクを，必要最小限の構造の違いだけで実現できるという点である．ま
た，BERTは従来の自然言語処理モデルよりも様々な種類のタスクを解いたときの
評価のスコアが高く，例えば，文法が正しいかどうか判定を行う，質問文の答えを問
題文から見つけ出すなど，文章を取り扱った様々なタスクを，正しく解くことが可
能である．必要なタスクを BERTに行わせるためには pre-trainingと fine-tuning
の 2つの段階を踏む．BERTの pre-trainingでは，大規模なコーパスを用いて，文
章の単語を一定確率で隠し，周辺単語から隠した単語を予測させるタスクと，実際
に連続している文章かどうかの判定を行うタスクを行う．BERTの fine-tuningで
は，先ほどの pre-traing で得たニューラルネットワークの重みを，fine-tuning 開
始時の初期値として利用する．その後，目的のタスクに合わせたデータセットをモ
デルに学習させ，目的のタスクに合うようにニューラルネットワークの重みを調整
する．

2.5 評価指標
二値分類におけるモデルの評価指標は，正確度 (Accuracy)，適合率 (Precision)，

再現率 (Recall)，F 値 (F − V alue) がある．これらは混同行列から簡単に求めら
れる．混同行列は TP，FN，FP，PN を行列の要素としており，それらの要素は
評価用データの正解の値とモデルの予測の値の組み合わせによって決まる．

• TP は正解が正，モデルの予測が正のデータの個数である．
• FN は正解が正，モデルの予測が負のデータの個数である．
• FP は正解が負，モデルの予測が正のデータの個数である．
• PN は正解が負，モデルの予測が負のデータの個数である．

モデルの評価指標はそれぞれ次のように表される．

Accuracy = TP + PN

TP + FN + FP + PN
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Precision = TP

TP + FP

Recall = TP

TP + FN

F − V alue = 2
1

P recision + 1
Recall
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第 3章 関連研究

ツイッターに投稿されるツイートを観測し，イベント発生の検出やイベントの詳
細な情報を得るという試みが行われている．ツイッター上でのイベントの発生の検
出は主に，バーストと呼ばれるツイートの急激な増加やある単語の急激な増加な
ど，データストリームの異常な状態を検出する方法が用いられている．
羽山ら [2]はテレビ番組のダイジェスト自動生成のためのイベントの同定のため

に，特定のユーザーのグループが投稿したツイートに対して Kleinberg[3]の方法を
用いている．また，坂本ら [4]は Twitterストリームの自動要約のためのイベント
検出を行うために，特定のハッシュタグを含むツイートに対して蝦名ら [5]の提案
したリアルタイムバースト検出手法を用いている．いずれのイベント検出もツイー
トの増加に注目している．
また，Sakakiら [6]は台風や地震などのイベントの検出のために，イベントに関

係するキーワードを含むツイートを収集し，集めたツイート数の時間的な分布から
イベントの発生確率を算出してイベントの検出を行った．しかし，Sakakiらは羽山
らや坂本らの方法とは異なり，イベント検出を行う前に，キーワードから集めたツ
イートの中から関係のないツイートを取り除くということも行っている．具体的に
は，収集したツイートが実際に発生したイベントについて言及しているかどうかの
判定を SVM(Support Vector Machine)を用いて行っている．
また，イベントの発生を検出した後，観測したツイートに含まれる情報からイベ

ントの詳細な内容を得るという試みも行われている．羽山ら [2]，坂本ら [4] はツ
イートのバースト検出を行った後，バーストしているツイートに使われている単語
に着目している．特に，羽山らはバーストが検出された時間帯において，さらに単
語のバースト検出を行っている．そして，バーストしている単語から，イベントの
内容を推測している．
水沼ら [7]は，ツイッター上でのバーストの形質がイベントの性質を表している

と考え，バースト時の継続時間やリツイートの比率，ツイート本文の文字数などを
特徴量として類型化し，類型ごとにイベントの性質について推測を行った．
また，Sakakiら [6]はイベントの検出後，イベントが発生した場所の推定を行う

ために，プロフィールにユーザーの場所が登録しているユーザーの投稿ツイートや，
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位置情報が付けられたツイートを利用してイベントの発生場所を特定している．
本研究が関連研究と異なる点は，本研究はイベント検出において，教師あり学習

のツイートの分類精度に着目した点である．また，一時的な出来事の検出を行う際
に，教師あり学習の学習用データには，一時的な出来事に関するツイートとは直接
的に関係のないラベルが付与されたツイートを用いたことである．
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第 4章 提案手法

本研究では一時的な出来事の検出の試みとして，機械学習と一時的な出来事とは
無関係なラベルが付いたツイートを利用する．一時的な出来事の検出は，分類精度
が低い区間に着目して行う．一時的な出来事の検出のための，分類器の構築及び分
類精度の算出は区間ごとに行う．区間の設定は，ツイートの投稿日時を分割して行
う．本研究では，分類器の構築と分類精度の算出方法が一般的な機械学習の分類器
構築と分類精度の算出方法と異なる．提案手法の分類器の構築の方法と分類精度の
算出方法について図 4.1に示す．分類器の構築と分類精度の算出方法の詳しい説明
は，4.3節と 4.4節で行う．この図では，区間 1の分類器の構築と分類精度の算出
を行っている様子が示されている．図中の (a) では，まず，分類器構築のために，
区間 1以外に属しているツイートを機械学習のモデルに学習させている．その後，
図中の (b)で，構築した分類器に区間 1に属しているツイートを評価用データとし
て投入し，区間 1の分類精度を算出する．
提案する分類器の構築と分類精度の算出の方法では，ある区間で投稿されたツ

イートの内容が，別の区間でも投稿されていると，その内容のツイートの分類は学
習量が十分であるため，分類は正しく行われると考える．一方，ある区間で投稿さ
れたツイートの内容が，それ以外の区間で投稿されていないと，その内容のツイー
トの分類は，学習量が少ないため，不正確となりやすいと考える．例えば，図 4.2
の場合では，区間 0，及び区間 2から区間 4に属しているツイートは，その大半が
新型コロナウイスの一日の陽性者数に関するツイートとする．一方，区間 1 に属
しているツイートの大半は，ある場所で発生したクラスター（集団感染）に関する
ツイートであるとする．この場合，区間 0 の分類精度を算出するためのモデルに
は，新型コロナウイスの一日の陽性者数に関するツイートが比較的多く学習される
ため，区間 0の分類精度は比較的高いと考えられる．一方，区間 1の分類精度を算
出するためのモデルには，クラスター発生に関するツイートは殆ど学習されないた
め，区間 1の分類精度は低いと考えられる．従って，他の区間で発生していない出
来事が起きている区間では，分類精度が低いと考えられる．言い換えると，一時的
に他の区間で発生していない出来事が起きている区間では，分類精度が低くなると
考えられる．
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ツイート群

ツイート群

図 4.1 分類器の構築方法と分類精度の算出方法

一時的な出来事が発生した区間を検出する手法の流れを次に示す．

1. ツイートの投稿日時を区間に分割する．（4.1節）
2. ラベル付けが行われたツイートを区間ごと集める．（4.2節）
3. 区間ごとに分類器の構築及び分類精度の算出を行う．（4.3節，4.4節）
4. 統計的手法を用いて，分類精度が低い区間を特定する．（4.5節）

4.1 区間の設定
我々の提案手法では，分類精度の算出は設定したそれぞれの区間で行う．区間の

設定方法によって区間の数や区間の長さが変わる．区間の設定方法は様々考えられ
るが，我々は区間の設定方法として，区間の長さを揃える方法とツイートの数を揃
える方法の二つを提案する．

11



クラスター発生

学習

区間0

モデル

評価

区間1 区間2 区間3 区間4

ツイート群

1

t0 ,t0 ,t0 ,・・・
0 2

区間0について

区間1について

一日の陽性者数 一日の陽性者数 一日の陽性者数一日の陽性者数

クラスター発生

学習

区間0

モデル

評価

区間1 区間2 区間3 区間4

一日の陽性者数 一日の陽性者数 一日の陽性者数一日の陽性者数

図 4.2 区間の分類精度算出の例

4.1.1 区間の長さを揃える方法

区間の長さを揃える方法は，ツイートの投稿日時をもとに，区間を一定の期間ご
とに分けるやり方である．この方法では，例えば，区間を一時間ごと，一日ごと，
一週間ごと，一箇月ごとのように設定する．
この方法でのメリットは，すべての区間の長さが等間隔になるため，区間の分け

方が感覚的に分かりやすく，区間を簡単に決めることができるという点である．し
かし，この方法では，ラベル付きのツイートの収集後，各区間でラベル付きツイー
トの数が異なるというデメリットがある．

4.1.2 ツイートの数を揃える方法

ツイートの数を揃える方法は，ラベル付きツイートの数を，各区間で等しく揃え
るように区間を分けるやり方である．具体的な方法としては，ラベル付きツイート
の収集後，それらを投稿日時順に並べ，あらかじめ定めたツイートの個数ごとに区
間を順に分ける．例えば，1区間あたりのツイート数を 600と決め，ラベル付きツ
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イートを 12, 000 件収集できたとする．この場合，ラベル付きツイート 12, 000 件
を投稿日時順に並べた後，600件ずつ順にツイートを分けて行う．なお，この例の
場合，区間の総数は 20となる．この方法でのメリットは，すべての区間において，
ラベル付きツイートの数が等しくなる点である．しかし，この方法では，区間は一
定の期間ごとに設定されていないため，区間の長さが各区間で異なる．
区間の設定において，区間を n個設け，時系列順に区間を s0, s1, s2…sn−1 と名

付けたとき，区間の集合 S は次のように表される．
S = {s0, s1, s2,…, sn−1}

4.2 データの収集
区間ごとにラベル付けがなされたツイートを集める．収集するツイートの件数は

各区間それぞれ可能な限り大量に集めるものとする．ラベル付きのツイートの収集
後，各区間でラベルの比率を等しくする．その理由は収集したツイートのラベルの
数に大きな偏りがあると，一時的な出来事が発生している区間を正しく検出するこ
とができないと考えられるからである．本手法ではラベルの比率が異なる場合は剰
余のツイートを取り除く．
ある区間 sk に属す N 個のツイート t0

sk
, t1

sk
, t2

sk
,…, tN−1

sk
の集合 dsk

は次のよう
に表される．

dsk
= {t0

sk
, t1

sk
, t2

sk
,…, tN−1

sk
}

4.3 分類器の構築方法
分類器の構築と分類精度の算出方法が一般的な機械学習の方法と異なる点は，収

集したデータの取り扱いが，一般的な機械学習のものと異なる点である．具体的に
は，収集したデータを学習用のデータと，評価用のデータに分けるときの分け方が
異なる．学習用のデータと，評価用のデータの定め方を数式 (4.3.1) と (4.3.2) に
示す．
なお，我々の提案手法では，分類精度の算出は区間ごとに行う．また，分類精度

を求めるための，分類器の構築は，それぞれの区間で行う．つまり，一時的な出来
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事が発生している区間の検出のために，n区間設けた場合，分類器は合計 n個作る
ことになる．
ある区間 sk の学習用のツイート集合を Tk，評価用のツイート集合を Vk とする

と，sk の学習用データ及び評価用データは次のように表される．

Tk =
n−1∪
i=0

dsi
\ dsk

(4.3.1)

Vk = dsk
(4.3.2)

Tk は，ツイートの全体集合から，区間 sk に属しているツイートの集合を除いたも
のである．Vk は，区間 sk に属しているツイートの集合である．
なお，分類器にはBERT[8](Bidirectional Encoder Representations from Trans-

formers) を利用する．BERT は事前学習を行ったモデルにファインチューニング
を行うことで様々な自然言語処理のタスクで高い精度の文章分類が可能となってい
る．分類器の構築において BERT を使った理由は，様々な文章を用いたタスクに
おいて分類精度が高いためである．

BERTの事前学習済みのモデルは東北大学の乾・鈴木研究室が公開している訓練
済み日本語 BERTモデル∗を用いる．分類器の構築は事前学習を行ったモデルに分
類用のレイヤーを追加し，学習用データで，分類用のレイヤーと BERTの最終層に
対して，ファインチューニングを行って実現する．
学習を止めるタイミングは 1エポックごとに評価用データの損失関数の値を算出

し，直近 10エポックの学習において損失関数の最低値が一度も更新されなときと
した．区間の分類精度として採用した Accuracyは各エポックの中で最も損失関数
の値が低いときのものとした．また，学習用データ Tk によって構築した分類器を
l′
k とする．

4.4 分類精度の算出方法
ある区間 sk の分類精度の算出は，分類器 l′

k に，評価用データ Vk を入力して行
う．分類精度として評価する指標は構築した分類器に評価用データを入力したとき

∗https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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の Accuracyとする．ある区間 sk の評価用データの分類精度 Acc(sk)は次の式で
表される．

Acc(sk) =
|{tm

sk
|l(tm

sk
) = l′

k(tm
sk

), 0≤m < N}|
|dsk

|

この式の右辺の分母は，ある区間 sk に属しているツイート数，すなわち，区間 sk

の評価用データの数を表す．また，分子は区間 sk の評価用データのうち，正解ラ
ベルと分類器による分類が一致した数を表している．l(t)はツイート tに付けられ
た正解ラベルであり，l′

k(t)はツイート tを分類器 l′
k に入力したときの，分類器の

出力である．

4.5 分類精度が低い区間の特定
我々は分類精度が低い区間には一時的な出来事が発生していると考える．従っ

て，一時的な出来事が発生している区間を特定するために，各区間の分類精度から
精度が低い区間を特定することを行う．我々は Smirnov‐ Grubbs検定 [9][10]を
利用して分類精度が低い区間の特定をすることを考えた．

4.5.1 Smirnov‐Grubbs検定を利用した分類精度が低い区間の特定

Smirnov‐ Grubbs検定は正規分布の仮定の下，複数の測定値の中から外れ値を
統計的に見つける手法である．我々は区間の分類精度を測定値として Smirnov ‐
Grubbs検定を行い，外れ値と判定された分類精度の区間を，分類精度が低い区間
と判定する．

Smirnov‐Grubbs検定は次のようにして行う．測定値 x0, x1, x2,…, xn−1 の最
小値を xi とし，検定統計量 τ を求める．

τ = x̄－ xi

σ

なお，x̄は測定値 x0, x1, x2,…, xn−1 の平均値，σ は n個の測定値の不偏標準偏差
である．
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図 4.3 区間の長さを短くする場合の Accuracyの度数分布表

次に，有意点 τα を求める．有意点 τα は次の式で表される.

τα = (n − 1)u√
n(n − 2 + u2)

uは有意水準 α，自由度 n − 2の t分布の α
n× 100のパーセンタイルである．xi の

検定統計量 τ と有意点 τα の大きさを比較し，検定統計量 τ が有意点 τα を下回る
場合，測定値 xi を外れ値と判定せず，検定を終了する．また，検定統計量 τ が有
意点 τα よりも上回る場合，測定値 xi を外れ値と判定する．全ての外れ値を検出す
る場合は，外れ値 xi を測定値から除外し，この操作を繰り返し実施する．
例えば，測定値が 0.85, 0.84, 0.86, 0.83, 0.85, 0.76の六つの場合において，有意水
準 1%で，Smirnov‐ Grubbs検定を行うと，最小値 0.76の検定統計量 τ は 1.96，
有意点 τα は 1.94となり，検定統計量 τ が有意点 τα を上回るため，測定値 0.76は
外れ値と判定される．また，検定統計量 τ が有意点 τα を上回るため，測定値 0.76
を外れ値として除外し，検定を続ける．残りの測定値 0.85, 0.84, 0.86, 0.83, 0.85に
おいて最小値 0.83の検定統計量 τ は 1.40であり，有意点 τα は 1.75である．検定
統計量 τ が有意点 τα を下回るため，測定値 0.83は外れ値ではないと判定される．
また，検定統計量 τ が有意点 τα を下回るため，検定をここで終了する．
しかし現在では，分類精度が低い区間の特定には Smirnov ‐ Grubbs 検定を利
用することは適切であるとは言えないことが分かっている．その理由は，各区間の
分類精度の算出後の分類精度の確率分布が，正規分布に従わないと考えられるから
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である．本稿の実験 2では，分類精度と一時的な出来事の発生件数の相関を調べる
過程で，各区間で分類精度を得る．この実験の分割する区間の長さを短くする場合
の分類精度を基に，度数分布を作成すると図 4.3となった．この図から，各区間の
分類精度の算出後の分類精度の確率分布は正規分布に従っていないと考えられる．
従って，分類精度の低い区間を特定する方法をさらに検討する必要がある．
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第 5章 実験

本稿では二つの実験を行った．一つ目の実験では，各区間のデータ数のばらつき
が分類精度に影響を与えているのかを調べた．また，二つ目の実験では，提案手法
の 4.1節から 4.4節までを行い，分類精度と一時的な出来事の発生件数の相関を調
べた．

5.1 実験 1

この実験では，各区間のデータ数のばらつきが分類精度に影響を与えているのか
を調べた．実験を行った理由は，各区間のデータ数のばらつきが，各区間の学習用
データ数が不揃いになる原因を作るからである．各区間の学習用データ数が不揃い
になると，分類精度は学習用データ数によって左右される可能性があり，一時的な
出来事が発生している区間の誤検出につながる恐れがある．従って実験を行い，区
間のデータ数のばらつきが分類精度にどのくらい影響を与えているかについて調べ
た．なお，データの個数が少ない区間ほど，学習用データ数が増えるため，実験の
結果として，1区間のデータ数が少ない区間は，Accuracyが高くなることが事前に
予想される．

5.1.1 実験方法

各区間でデータ数を統一することはせずに，提案手法の 4.1節から 4.4節までを
行った．そして，各区間の Accuracyとデータ数をペアで取得した．その後，取得
したペアから Accuracyとデータ数の相関係数を求めた．負の相関がみられる場合
は，回帰直線を求めてデータ数が増えたときの Accuracyの減少割合を調べる．
実験に用いたラベル付きツイートは，コロナウイルスに関係しているツイート

が，事実であるか感想であるかラベル付けがされたツイートを用いた．これらのツ
イートは COVID-19日本語 Twitterデータセット∗から収集を行った．このデータ

∗http://www.db.info.gifu-u.ac.jp/data/Data_5f02db873363f976fce930d1
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セットは「COVID」もしくは「コロナ」を含むツイートに対し，新型コロナウイル
スに関係するツイートか否かの判定を 5 名～10 名の作業者に依頼し，作業者それ
ぞれの判定を多数決でまとめた結果が載せてある．そのデータセットには，そのほ
かにも新型コロナウイルスに関係するツイートが事実であるか感想であるか判定付
けされた結果も載せている．我々はそのデータセットのなかのコロナウイルスに関
係しているツイートが，事実であるか感想であるかラベル付けされたツイートを用
いた．その理由は，我々は新型コロナウイルスに関係する出来事で，一時的な出来
事が発生した区間の検出を試みたことと，区間の総数と 1区間当たりのデータの数
をできる限り大きくするためである．
データの収集のため，はじめに COVID-19日本語 Twitterデータセットからコ

ロナウイルスに関係するツイートで事実であるとラベル付けされたツイートの ID
と，コロナウイルスに関係あるツイートで感想であるとラベル付けされたツイー
トの ID を取得した．その後，取得したツイートの ID からツイート本文と投稿日
時の情報を得た．データの前処理として，ツイート本文の半角を全角に変換し，ま
た，ツイート本文に書かれた数字を 0 に統一した．さらにツイート本文の改行と
スペースを削除した．区間は月ごとに上旬 (1日～10日)，中旬 (11日～20日)，下
旬 (21 日～月末) と設定した．収集したツイートの投稿日時は 2020 年 1 月上旬か
ら 7 月上旬であるため，設けた区間の総数は 19 となった．表 5.1 に，各区間の
データ数を示す．BERTの実装は自然言語処理ライブラリである Transformersの
BertForSequenceClassificationを利用して行った．

表 5.1 各区間のデータ数

区間 事実 感想 区間 事実 感想 区間 事実 感想 区間 事実 感想
1月上旬 25 25 2月下旬 8954 8954 4月中旬 197 197 6月上旬 5159 5159
1月中旬 116 116 3月上旬 5529 5529 4月下旬 153 153 6月中旬 1700 1700
1月下旬 1668 1668 月中旬 6114 6114 5月上旬 151 151 6月下旬 42 42
2月上旬 1402 1402 3月下旬 168 168 5月中旬 782 782 7月上旬 101 101
2月中旬 2449 2449 4月上旬 187 187 5月下旬 6816 6816
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図 5.1 区間のデータ数と Accuracyの関係

5.1.2 結果と考察

19個の区間のデータ数と Accuracyに対応する点をプロットした結果を図 5.1に
示す．横軸はデータ数，縦軸は Accuracy である．得られた 19 個の区間のデータ
数と Accuracy をもとに，相関係数を求めた．全ての区間のデータ数と Accuracy
の相関係数を求めると，相関係数は－ 0.45であった．また，データ数の少ない区
間は Accuracyの振れ幅が大きいと考えたため，データ数が 1, 000未満の区間を除
いて相関係数を求めた．相関係数は－ 0.69であった．
また，負の相関が大きいため，19の点に対し，回帰直線を求めた．回帰係数は

－ 3.5 × 10－ 6，切片は 0.88 であった．回帰係数から，区間のデータ数がおよそ
2, 800個増えるごとに，その区間の Accuracyは平均して 0.01下がることがわかっ
た．設定した 19の区間のうち大部分の区間で，Accuracyは 0.85から 0.95の間に
収まることを考えると，データ数が Accuracyに与える，影響は大きいと考えた．
相関係数と回帰係数から，ツイートの収集後，各区間でツイート数が大きく異

なっている場合は，一時的な出来事が発生している区間の誤検出を減らすために，
各区間のデータ数を統一する必要があると考えられる．
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5.2 実験 2

分類精度が低い区間には，一時的な出来事が発生しているか調べる実験を行った．
具体的には，提案手法の 4.1 節から 4.4 節までを行い，分類精度が低い区間には，
一時的な出来事の発生件数が多くなる傾向にあるかどうかを確かめることによって
行った．また，この実験では一時的な出来事の範囲を新型コロナウイルス関連の出
来事に限定し，実験に用いるツイートや一時的な出来事の発生件数は新型コロナウ
イルスに関係するものを用いた．区間の設定方法は，二通り用意した．また，一時
的な出来事の発生件数は，ニュース記事から一時的な出来事の件数を数え上げた．

5.2.1 ラベル付きツイートと区間の設定

実験に用いたラベル付きツイートは，コロナウイルスに関係しているツイートが，
事実であるか感想であるかラベル付けがされたツイートを用いた．データの収集と
して，はじめに COVID-19日本語 Twitterデータセットからコロナウイルスに関
係するツイートで事実であるとラベル付けされたツイートの IDと，コロナウイル
スに関係あるツイートで感想であるとラベル付けされたツイートの IDを取得した．
その後，取得したツイートの IDからツイート本文と投稿日時の情報を得た．デー
タの前処理として，ツイート本文の半角を全角に変換し，また，ツイート本文に書
かれた数字を 0に統一した．さらにツイート本文の改行とスペースを削除した．
また，区間の設定は，(a)分割する区間の長さを長くする場合と (b)分割する区

間の長さを短くする場合の二通りを用意した．具体的には，(a)では，区間を月ご
と上旬 (1日～10日)，中旬 (11日～20日)，下旬 (21日～月末)と設定した．また
(b)では，上旬，中旬，下旬をさらに，それぞれ三つに分けて区間を設定した．
また，ツイートの収集後，各区間でデータ数を可能な限り統一した．各区間で

データ数を可能な限り統一する理由は，データ数が少ない区間ほど，分類精度は高
くなる傾向にあり，それが一時的な出来事が発生する区間の誤検出につながると考
えるからだ．具体的には，(a)の場合において，データ数が 2, 000を超える区間は，
データを取り除いてデータ数を 2, 000 にした．またデータ数が 2, 000 未満の区間
のうち，データ数が 200を超える区間は，データを取り除いてデータ数を 200にし
た．また，(b)の場合では，データ数が 660を超える区間は，データを取り除いて
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データ数を 660にした．
なお，区間の設定が (a)の場合において，1区間のデータ数を 200と 2000に統

一した理由は，1区間のデータ数を 200で統一すると，取り除くデータ数が多くな
り，モデルに学習させるデータが少なくなり過ぎるためである．
収集したツイートの投稿日時は 2020年 1月上旬から 7月上旬であるため，(a)で

は設けた区間の総数は 19となった．また，(b)では設けた区間の総数は 57となっ
た．なお，これらの区間の総数には，収集したツイートが少なく，データ数を統一
できなかった区間も含まれている．また，区間の設定が (b)の場合において，デー
タ数を統一できなかった区間の分類精度の算出は行わなかった．表 5.2に (a)及び
(b)の各区間のデータ数を示す．

表 5.2 各区間のデータ数

区間 事実 感想
1月上旬 25 25
1月中旬 100 100
1月下旬 1000 1000
2月上旬 1000 1000
2月中旬 1000 1000
2月下旬 1000 1000
3月上旬 1000 1000
3月中旬 1000 1000
3月下旬 100 100
4月上旬 100 100
4月中旬 100 100
4月下旬 100 100
5月上旬 100 100
5月中旬 100 100
5月下旬 1000 1000
6月上旬 1000 1000
6月中旬 1000 1000
6月下旬 42 42
7月上旬 100 100

区間 事実 感想 区間 事実 感想 区間 事実 感想
1月 1日～3日 0 0 1月 4日～6日 0 0 1月 7日～10日 25 25

1月 11日～13日 9 9 1月 14日～16日 57 57 1月 17日～20日 49 49
1月 21日～23日 168 168 1月 24日～26日 330 330 1月 27日～31日 330 330
2月 1日～3日 330 330 2月 4日～6日 330 330 2月 7日～10日 330 330

2月 11日～13日 330 330 2月 14日～16日 330 330 2月 17日～20日 330 330
2月 21日～23日 330 330 2月 24日～26日 330 330 2月 27日～29日 330 330
3月 1日～3日 330 330 3月 4日～6日 330 330 3月 7日～10日 330 330

3月 11日～13日 330 330 3月 14日～16日 330 330 3月 17日～20日 330 330
3月 21日～23日 24 24 3月 24日～26日 37 37 3月 27日～31日 96 96
4月 1日～3日 44 44 4月 4日～6日 68 68 4月 7日～10日 75 75

4月 11日～13日 73 73 4月 14日～16日 52 52 4月 17日～20日 72 72
4月 21日～23日 59 59 4月 24日～26日 49 49 4月 27日～30日 45 45
5月 1日～3日 37 37 5月 4日～6日 57 57 5月 7日～10日 57 57

5月 11日～13日 43 43 5月 14日～16日 54 54 5月 17日～20日 330 330
5月 21日～23日 330 330 5月 24日～26日 330 330 5月 27日～31日 330 330
6月 1日～3日 330 330 6月 4日～6日 330 330 6月 7日～10日 330 330

6月 11日～13日 330 330 6月 14日～16日 316 316 6月 17日～20日 35 35
6月 21日～23日 27 27 6月 24日～26日 0 0 6月 27日～30日 15 15
7月 1日～3日 49 49 7月 4日～6日 52 52 7月 7日～10日 0 0
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5.2.2 ニュース記事から一時的な出来事の件数を数え上げるための手順

ニュース記事から新型コロナウイルスに関する一時的な出来事の件数を数え上げ
るために，NHKの新型コロナウイルス特設サイトの時系列ニュース†を利用した．
新型コロナウイルス特設サイトの時系列ニュースでは，新型コロナウイルスに関連
した記事を時系列順にまとめて公開している．
はじめに，第一著者がそのWeb ページに記載されている記事を 1 つずつ読み，

記事 1 つにつき記事内の出来事が一時的な出来事であるかそうでないかを判定し
た．なお，時系列ニュースの記事には，記事 1つにつき複数の出来事を紹介してい
る場合もある．その場合は最も主要な出来事を判定の対象とした．一時的な出来事
であるか，そうでないかの判定基準は，出来事が発生し，終了するまでの期間が二
週間未満であれば一時的な出来事，二週間を超えるのであれば一時的な出来事では
ないとした．また，繰り返し発生している出来事も一時的な出来事ではないと判定
する．従って例えば，一日の感染者数（陽性者数）を紹介している記事内の出来事
は，繰り返し発生しているため，一時的な出来事ではないと判定した．また，出来
事が発生し，終了するまでの期間が特定できない出来事は判定を行わなかった．
記事内で紹介されている出来事が一時的な出来事であるかどうかの判定を行った

後，一時的な出来事が，設定した区間で何件発生しているのかを数え上げた．なお，
一時的な出来事が発生している期間が 2つの区間に渡って存在する場合は，出来事
が発生している期間が最も長く含んでいる区間にあるものとみなした．また，一時
的な出来事が発生している期間が完全に 1つあるいは複数の区間を含んでいる場合
は，それらの区間全てで，その出来事が発生しているとみなした．

5.2.3 結果と考察

一時的な出来事の発生件数と Accuracy に対応する点をプロットした．区間の
データ数の違いが分類精度に影響を与えないようにするため，区間の設定が (a)の
場合においては，データ数が 200 及び 2, 000 ある区間に限定してプロットを行っ
た．また，区間の設定が (b) の場合では，データ数が 660 ある区間に限定してプ

†https://www3.nhk.or.jp/news/special/coronavirus/chronology/
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・自宅待機中の50代男性が死亡
全国高校総体の中止決定
岡江久美子さん肺炎で死去

・中国武漢 肺炎の男性初の死者
国内初の感染確認
中国深センで１人北京で２人の感染確認

（Accuracyが高い区間から順に）

・大阪のライブハウスで集団感染
トイレットペーパー品薄のデマ
習近平国家主席の訪日延期
プロ野球・Ｊリーグ開幕＆再開延期
（Accuracyが高い区間から順に）

・タクシー組合の新年会で集団感染
ＷＨＯ「ＣＯＶＩＤー19」と命名
国内初感染者死亡80代女性
東京マラソン一般ランナー参加不可に

・東京五輪１年程度延期
３連休 警戒緩んだか
志村けんさん肺炎で死去
小池知事ロックダウンに言及

・SNSで警鐘鳴らした中国の医師死亡
・東京アラート発動
・センバツ高校野球中止決定
・専門家会議「今後１～２週間が瀬戸際」
（Accuracyが高い区間から順に）

・全国高校野球中止決定
・路上で倒れていた男性死亡
（Accuracyが高い区間から順に）・台湾で初の感染確認

春節
（Accuracyが高い区間から順に）

・プロ野球開幕決定
サッカーJ1再開決定

・男性死亡前日の検査で「陰性」
アメリカ死者２万人超世界最多に

(a)

・春節
・全国高校野球中止決定
・プロ野球開幕決定
・東京アラート発動
・SNSで警鐘鳴らした中国の医師死亡
・サッカーJ1再開決定
・タクシー組合の新年会で集団感染
・東京アラート発動
・専門家会議「今後１～２週間が瀬戸際」
・春節
・センバツ高校野球中止決定
・専門家会議「今後１～２週間が瀬戸際」
（Accuracyが高い区間から順に） （Accuracyが高い区間から順に）

・ＷＨＯ「ＣＯＶＩＤー19」と命名
国内初感染者死亡80代女性

・タクシー組合の新年会で集団感染
東京マラソン一般ランナー参加不可に

・大阪のライブハウスで集団感染
プロ野球・Ｊリーグ開幕＆再開延期

・大阪のライブハウスで集団感染
習近平国家主席の訪日延期

・大阪のライブハウスで集団感染
トイレットペーパー品薄のデマ
専門家会議「今後１～２週間が瀬戸際」

(b)

図 5.2 一時的な出来事の発生件数と Accuracyの関係

ロットを行った．それらの結果を図 5.2にそれぞれ示す．横軸は一時的な出来事の
発生件数，縦軸は Accuracyである．プロットした点において，回帰係数を求めた
ところ，(a)については，データ数が 200ある区間の回帰係数は－ 0.0022，データ
数が 2, 000ある区間の回帰係数は－ 0.0034であった．また (b)については，デー
タ数が 660ある区間の回帰係数は－ 0.021であった．実験の結果から，(a)の場合
では，分類精度と一時的な出来事の発生件数は関係がないという結果が得られた．
一方，(b)の場合では，分類精度が低い区間には，一時的な出来事の発生件数が増
加する傾向にあるという結果が得られた．
また，分類器の判定が正解と異なっているツイートの特徴について調べることを
行った．分類器の判定と正解が異なったツイートには，表 5.3に示すように，一時
的な出来事に関するツイートが見つかった．
しかし，二週間以上続いた出来事について言及するツイート, つまり，今回では

一時的ではないと判定されるべき出来事のツイートも見つかった．例えば，表 5.4
に示すように，全国各地のテーマパークが 3月頃から臨時休園を行う出来事につい
て述べたツイートや，3月 2日から春休みの期間まで，全国の小学校と中学校，及
び高校が臨時休校となった出来事に関するツイートである．本稿の実験では，繰り
返し発生していない出来事かつ，出来事が続いた期間が二週間未満の出来事を一時
的な出来事と判定したが，今回の実験の結果をうけて，今後どのくらいの期間の長
さが一時的といえるか，区間の長さとともに，検討する必要があることが分かった．
また，実験に用いたツイートには，ニュースには取り上げられないような小規模
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な出来事についてのツイートも含まれていた．そのため，分類器の判定が正解と異
なっているツイートには，表 5.5のように，ニュースには取り上げられないような
小規模な出来事かつ，一時的な出来事に関して書かれたツイートも多数見つかっ
た．一時的かつ，ニュースに取り上げられるような出来事が発生した区間を検出す
る場合，事前にツイートから小規模な出来事に関して書かれたツイートを取り除く
などの処理が有効であると考えられる．

表 5.3 一時的な出来事に関するツイート
正解 分類器 ツイート
感想 事実 中国からの飛行機がガンガン飛んでる時点でパンデミックは見えてるやろｗｗ【速

報】都内のタクシー運転手、コロナ感染
事実 感想 コロナコロナうるせえな！トイレットペーパー売り切れてどこにも売ってねえ

よ！
感想 事実 新型コロナ座談会　連鎖断てるか、この 1～2週が正念場:日本経済新聞 良い記事

を読めた。

表 5.4 2週間以上続いた出来事に関するツイート
正解 分類器 ツイート
事実 感想 ディズニーランドが明日から休園だって！ #新型コロナウイルス
感想 事実 ディズニーシー＆ランド臨時休園！サンリオピューロランドに続いて休園…休園

は 2月 29日から 3月 15日まで旅行の計画してる方見直し必須ですね詳細は東京
ディズニーリゾートのオフィシャルサイトをご確認ください#TDL #TDS#コロ
ナウイルス対策

事実 感想 臨時休校は本当に意味のない新型コロナ対策なのか？ - Y!ニュース
事実 感想 こちらがコロナウイルス対策が瀬戸際で政府が休校や不要不急の外出を避けるよ

う要請している最中の朝の品川駅です。ご査収下さい。いやまあ、地面が見えて
るだけいつもよりだいぶ空いてますけども。あと近所の学校は普通に登校してま
したね。

表 5.5 小規模かつ一時的な出来事に関するツイート
正解 分類器 ツイート
事実 感想 今日は中学校の卒業式でした。最後は歌を歌って終わり。コロナなんて忘れちゃ

うくらいの盛り上がりでした。最後の 2 週間を通わせてやりたかった。本当にい
いクラスでした。

事実 感想 コロナで従姉妹の結婚式が延期になってしまった…
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第 6章 おわりに

本研究では,社会での変化や出来事の発生を，ソーシャルメディアのデータを基
に自動的に提示するということを目標とした．そして，本稿では，一時的な出来事
を定義し，一時的とは無関係なラベル付けがされたツイートと，機械学習を用いて，
一時的な出来事の発生の検出方法を提案した．提案手法では，はじめに，ツイート
の投稿日時を区間に分割した．そして，区間ごとに，学習用データと評価用データ
を定め，それらのデータを用いて，分類器の構築と区間の分類精度の算出を行った．
ある区間の学習用データは，その区間に属していないツイートとした．また，評価
用データは，その区間に属しているツイートとした．一時的な出来事の発生の検出
は，区間単位で行い，分類精度が低い区間で，一時的な出来事が発生しているとし
た．本稿では二つの実験を行った．
一つ目の実験では，各区間のデータ数のばらつきが，分類精度にどのくらい影響

を与えているか調べた．実験結果からは，各区間のデータ数のばらつきが分類精度
に影響を与えていることが得られた．具体的には，実験で用意した全ての区間にお
いて，区間のデータ数と Accuracyの相関係数は－ 0.45であった．この結果から，
一時的な出来事が発生した区間の誤検出を減らすために，各区間のデータ数を統一
する必要があることが分かった．
二つ目の実験では，提案手法の区間の分類精度と一時的な出来事の発生件数には

相関があるか調べた．また，この実験では，区間の設定方法は，(a)分割する区間
の長さを長くする場合と，(b)分割する区間の長さを短くする場合の二通りを用意
した．実験結果として (a)では，分類精度と一時的な出来事の発生件数に関係がな
いという結果が得られた．しかし，(b)では，分類精度が低い区間ほど，一時的な
出来事の発生件数は増加していた．具体的には，一時的な出来事が一件発生するご
とに，区間の分類精度は 0.021下がった．
実験により，提案手法の区間の分類精度と，一時的な出来事の発生件数には相関

がある可能性があることを示した．これにより，一時的とは無関係なラベル付けが
されたツイートを用いて，自動的に一時的な出来事が発生した区間の提示ができる
可能性があることが分かった．しかし，分割する区間の長さを変えることで,検出
可能な一時的な出来事がどのように変化するのかについては，本稿では未だ説明で
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きていない．そのため，今後は分割する区間の長さと，検出可能な出来事の関係を
詳しく調べることが必要である．また，本稿では，各区間の分類精度を算出した後
において，分類精度が低い区間を自動的に検出するための方法が提示できていな
い．従って今後，一時的な出来事が発生した区間を自動的に提示するために，統計
的手法を用いて分類精度が低い区間を見つける方法を検討することが必要である．
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