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Abstract: The purpose of this research is to extract comments on infectious diseases from Twitter

and to create an infection map．As a method，we check the facts of the extracted utterance，extract
the past tweets of the infected person from the result，and estimate the place where the person

lives．We used SVMs both for the fact check and place estimation.

1 はじめに

本研究では，Twitterから感染症に関する発言を抽出
し，感染症マップを作成することを目標とする．現在，
一般ユーザが感染症などの病気に関する情報を入手す
る場合，テレビのニュース，新聞，インターネットな
ど限られた情報源しか存在しない．また，世の中に飛
び交っている多種多様な情報の中でも病気や感染症と
いった人間の生命に関する情報は，多くの人々にとっ
て重要であると考えられる．これらを解決する一方法
として，SNSの中でも特にリアルタイム性が高く，且
つ一度に大量の情報を入手できる Twitterを利用する
ことで，感染症に関する情報を入手し，現在どこでど
のような感染症がどのくらい流行しているのかという
ことがわかる感染症マップのようなものがあれば，一
般ユーザにとって有益な情報となり得る．
本研究では，Twitter上に投稿されているツイート

から感染症の名称が含まれているツイートを抽出する．
抽出したツイートの文章の内容から投稿した人物が感
染症に感染しているかどうかを判定する事実性解析を
行う．事実性解析の結果，感染症に感染していると判
定された場合，そのツイートの投稿者の過去のツイー
トを検出し，そのツイートの内容からその人物の住ん
でいる位置を推定する．位置推定した結果を用いて感
染症マップを作成する．
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2 既存研究

Twitterと病気を組み合わせた研究はこれまでにいく
つか行われている．荒牧ら [1]の研究では，Twitter上
に投稿されているインフルエンザに関連する発言を抽
出し，抽出した発言に対して SVMを用いた事実性解析
を行い，その結果よりインフルエンザの流行検出を行
うという手法を提案している．また，荒牧が開発した
Twitterからインフルエンザに関連する発言を抽出し，
日本全国の地図と重ねることでインフルエンザの流行
地図を提供するサービスの「インフルくん」[6]がある．
しかし，これらはインフルエンザのみを対象としてお
り，また感染している投稿者のツイートに GPS によ
り付与されたジオタグ (位置ラベル)やプロフィールに
記載されている現在地を元に感染者の位置を示すため，
ジオタグが付与されていないツイートやプロフィール
に現在地が記載されていないユーザに対して対応がで
きないといった問題点がある．また，既存研究ではイ
ンフルエンザの流行検出を最終目標としているが，本
研究ではインフルエンザ以外の複数の感染症を対象と
し，感染症に感染している人物の住んでいる場所を推
定し，地図上に示すことで感染症マップを作成するこ
とを最終目標とする．

2.1 事実性解析

事実性解析とは，文章中のある事象が実際に起こっ
たことなのか，あるいは起こる可能性を述べただけな
のかを判定する手法である．本研究では，以下の二項
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目について事実性解析による判定を行う．
1⃝ ツイートの内容からその投稿者が感染症に感染して
いるかどうか
2⃝ 位置情報を表す語を含むツイートの内容からその投
稿者がその場所に住んでいるかどうか
事実性解析の手法として SVMを用いた教師あり機械
学習を用いて行う．SVMについては 2.2項で詳しく述
べる．

2.2 SVM

SVM(サポートベクトルマシン)[5]とは，機械学習に
おける教師あり学習のパターン認識のアルゴリズムの
一種である．SVMは，線形入力素子を利用して 2クラ
スのパターン識別器を構成する手法である．
線形分離超平面上に正例と負例の 2つのクラスが存

在し，この 2クラスを分類する識別面を求めるとする．
識別面が正例と負例それぞれの最も近い事象との距離
であるマージンが最大になるように識別面を設定する．
この識別面を用いることで未知の事象に対してのクラ
スを求めることができる．
本研究では，感染症に関しては感染症に感染してい

るツイートを正例，感染症に感染していないツイート
を負例とし，位置推定に関しては位置情報を表す語を
含むツイートの中で投稿者が自分の住んでいる場所で
ツイートしているものを正例，それ以外のものを負例
として識別面を求め，クラスが未知の新たなツイート
に対して分類を行う．

3 提案手法

3.1 提案手法の概要

本研究で提案する手法は，Twitter上に投稿されて
いる感染症に関するツイートの文章を対象に，クラス
分類を行い，その投稿者が感染症に感染しているかど
うかを判定するものである．その結果から，感染症に
感染していると判定された人物の過去のツイートの文
章より，その人物が住んでいる場所を推定し，それら
の結果を元に視覚化を行う.以下に手順を示す．

• Twitter上に投稿されている感染症の名称が含ま
れているツイートを取得する

• 取得したツイートに対して事実性解析を行い，投
稿者が感染症に感染しているか否かを判定する

• 感染症に感染していると判定されたユーザの過去
のツイートを取得する

• 取得したツイートに対して位置情報データベース
を用いて位置情報を表す語を検出し，位置推定を
行う

• 位置推定結果より，地図上にプロットした感染症
マップを作成する

この提案手法を数式化すると以下のようになる.

1⃝ ユーザ U から得られた感染症に関する 1ツイート
を uiとする
2⃝ 感染症に関するツイート uiに対して事実性解析を行
い，感染していると判定したツイートを uitとする
3⃝ 感染していると判定したツイート uitを投稿したユ
ーザ U の過去のツイートを upとする
4⃝過去のツイート upに対して位置情報データベースを
用いてマッチングを行い，位置情報を表す語 x(up)を
検出する
5⃝ 語 x(up)を含んでいる過去のツイート u′pの前後で
つぶやかれているツイート u′qを検出し，u

′
pとの関係性

を元にその人物の住んでいる位置を推定する
6⃝ ツイート u′pの中から位置を推定したツイート u′tに
対して事実性解析を行う

3.1.1 感染症に関するツイートの事実性解析

図 1: 感染症に関するツイートの事実性解析のフロー
チャート

感染症に関するツイートの事実性解析について，簡
単な流れを図 1に示す．
1⃝ Twitter上に投稿されているツイートから，感染症
の名称を検索ワードとして検索を行い，その名称が含
まれているツイートを取得する．
2⃝ 取得したツイートに対して SVMを用いた事実性解
析を行い，その投稿者が感染症に感染しているか否か
を判定する．その結果から，感染症に感染していると
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判定したツイートと感染していないツイートとに分類
する．

3.1.2 位置情報の推定

図 2: 位置情報の推定のフローチャート

位置情報の推定について，簡単な流れを図 2に示す．
1⃝ 事実性解析の結果，感染症に感染していると判定さ
れたユーザの過去のツイートを取得する．
2⃝ 取得した過去のツイートの中から地名やスポット名
などを含んでいるものを，位置情報データベースを用
いて検出する．
3⃝ 検出した語を含んでいるツイートの前後でつぶやか
れているツイートを抽出し，そのツイートとの関連性
を見る．その結果から，位置推定を行う．

3.1.3 位置推定に関するツイートの事実性解析

図 3: 位置推定に関するツイートの事実性解析のフロー
チャート

位置推定に関するツイートの事実性解析について，簡
単な流れを図 3に示す．
1⃝位置推定に用いたツイートと用いていないツイート
とに分類する．
2⃝位置推定の精度をより向上させるために，位置推定
に用いたツイートに対して感染症に関するツイートと

同様の事実性解析を行う.

3⃝事実性解析を行った後に，位置推定に用いたツイー
トを元に地図上にプロットし，視覚化を行う．

3.2 提案手法のアルゴリズム

3.2.1 感染症に関するツイートの取得

ここでは，Twitterからツイートを取得する方法を説
明する．本研究ではツイートを取得するために Twit-

terAPIを使用する．検索対象として夏に流行している
7種類の感染症の名称もしくは同義語を用いる．対象
とする感染症については，4節で詳しく述べる．同義語
を用いる理由として，本研究で対象にした感染症の多
くはその名称よりも同義語がツイート文に含まれてい
ることが多かったためである．例として「流行性耳下
腺炎」という感染症を挙げると，この感染症の別名は
「おたふく風邪」であり，一般的には後者の方が使われ
ていることが殆どである．このように正式名称よりも
通称で用いられることが多い感染症が多いため，同義
語を用いる．
ここで例として，「ヘルパンギーナ」という感染症の

名称を用いて検索を行う実験方法を説明する．
図 3.4は取得したツイート例であるが，これを各感

染症毎に 400ツイート取得し，事実性解析を行う．

図 4: ヘルパンギーナのツイート例

3.2.2 感染症に関する事実性解析

ここでは，取得したツイートに対して事実性解析を行
う．事実性解析を行う手法として SVMを用いる．SVM
を用いる判定には，学習用データとテストデータが必
要となる．ここで使用する学習用データは，予め対象
となる各感染症の名称で取得した 1000 ツイートとす
る．また，1000ツイートの内訳として正例と負例それ
ぞれが 500ツイートとなるようにツイートを取得する．
テストデータは，3.1.1項で各感染症毎に取得した 400

ツイートとする．学習用データに対して感染症に感染
しているか，感染していないかを目視で判定し，手動
でラベル付け (1，-1)を行う．図 5が学習用データの
例である．ラベルの意味として，”1”は感染しているも
の，”-1”は感染していないものとなっている．
この学習用データを用いて事実性解析を行い，取得

したツイートに対してラベル付けを行う．
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図 5: 感染症に関する学習用データの例

3.2.3 位置情報の推定

前項の感染症に関する事実性解析で感染していると
判定されたツイートから，そのツイートを行っている
ユーザのユーザ IDを用いて，そのユーザの過去につ
ぶやかれているツイートを抽出する．また，過去のツ
イートの基本的な取得条件として，そのユーザの最新
のツイートから 200ツイートまでを取得する．200ツ
イートで取得する理由として，ツイート数が少ないユー
ザから位置情報を推定するのは非常に難しくなるから
である．そのため，取得可能なツイート数が 200以下
のユーザは除外する．また,推定を行う人数は各感染症
毎に感染していると判定された中から無作為に選んだ
100人とする.

過去のツイートを抽出したら，そのツイートに対し
て位置情報データベースを用いてマッチングを行う．位
置情報データベースとは，県名や市名，駅名などのス
ポット名といったような位置情報を表す語を元に作成
したデータベースである．県名と市名に関しては，国土
交通省国土政策局国土情報課が提供している位置情報
ダウンロードサービス [7]の「大字・町丁目レベル位置
参照情報」というものを参照している．図 6はその情報
の一部である．この位置情報データベースと抽出した

図 6: 位置情報参照データ

ツイートをマッチングを行うことで，ツイートの文章
中に含まれている位置情報を表す語を検出する．位置
情報を表す語を検出できたら，その語を含んでいるツ
イートの前後でつぶやかれているツイートを抽出する．
このツイートを利用することで，位置情報を表す語を
含むツイートとの関係性を見ることができる．例とし
て旅行もしくは観光中であることを示しているツイー
トがある場合，その前後でつぶやかれているツイート
はその旅行先あるいは観光先に関係しているツイート
である傾向がある．取得したツイートに対して旅行あ
るいは観光でその場所を訪れているかを手動で判別す
る．そのツイートの前後でつぶやかれているツイート
を抽出し，それらのツイートに一貫性があれば旅行あ
るいは観光中であると判定する．図 7が例である．

図 7: 旅行もしくは観光を表しているツイート例

3.2.4 位置推定に関する事実性解析

前項の位置情報の推定精度をより向上させるために，
位置情報に関しても感染症に関するツイートと同様に
事実性解析を行う．ここで使用する学習用データは，位
置情報を表す語が含まれている 1000ツイートとする．
また，1000ツイートの内訳として正例と負例それぞれ
500ツイートとなるようにツイートを取得する．ここ
での正例は，位置情報を表す語の場所に住んでいると
判定できるツイートを意味し，負例はその場所に住ん
でいない判定できるツイートを意味している．テスト
データは，前項の位置推定でユーザの住んでいる位置
を推定できるようなツイートとする．学習用データに
対して正例あるいは負例であるかどうかを目視で判定
し，手動でラベル付け (1，-1)を行う．図 8が学習用
データの例である．ラベルの意味として，”1”は投稿者
が自分の住んでいる場所でツイートしているもの，”-1”
はそれ以外のものとなっている．

図 8: 位置情報に関する学習用データの例

4 実験

本研究では,以下の 7つの感染症を対象として,事実
性解析の精度評価の結果を示す.

1⃝ ヘルパンギーナ
2⃝ おたふく風邪
3⃝ 感染性胃腸炎
4⃝ 流行性結膜炎
5⃝ マイコプラズマ
6⃝ プール熱
7⃝ 手足口病
本研究では，夏に流行する感染症を対象としているため，
7月～8月の間で収集したツイートを実験データとして
用いる．位置推定に関しては，新たに取得したツイッ
ターアカウントを対象に位置推定を行った結果を示す．
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また，本研究では,SVMを用いた事実性解析を行うた
めに Scikit-learn[4]を用いる.Scikit-learnとは,Python

のオープンソース機械学習ライブラリで,SVMをはじ
めとし,Random Forest,Gradient Boosting,k 近傍法な
どを含む様々な分類,回帰,クラスタリングアルゴリズ
ムを備えている.本研究では,SVMを用いた教師あり機
械学習を行う.

4.1 評価方法

感染症に関する評価方法に関しては,4.2.1項の式 (4.1)

を用いた精度評価を行う.位置情報の推定に関する評価
方法に関しては, 新たに評価用アカウントからデータ
を取得する.評価用データとして,新たに Twitterから
100個のユーザアカウントを取得する.取得条件は以下
のようになっている.

1⃝ プロフィールに位置情報が記載されている
2⃝ Twitterクライアント名,アカウント名,表示名,プ
ロフィールのうち,1つ以上に「BOT」「Bot」「bot」の
いずれかを含む

上記の条件の 1⃝に関しては, ツイート文から位置情報
を推定した結果が正しいかどうかを簡単に判定するこ
とを目的としている.また，プロフィールに位置情報を
記載しているユーザは自分の住んでいる地域を表す語
を含んでいるツイートが位置情報を記載していないツ
イートよりも多い傾向にある． 2⃝に関しては, Botアカ
ウントを除外することを目的としている.

4.2 実験結果

4.2.1 感染症に関する事実性解析

ここでは, 対象となっている 7 つの感染症に対して
SVMを用いた事実性解析の精度の評価結果を表 1に示
す.精度の算出式は式 (4.1)で行う.

事実性解析の精度 = (事実性解析の正解数)/(取得し
たツイート数)・・・(4.1)

表 1: 感染症に関する事実性解析の実験結果
精度

ヘルパンギーナ 83.75

おたふく風邪 66.25

感染性胃腸炎 79.75

流行性結膜炎 72.00

マイコプラズマ肺炎 84.00

プール熱 68.50

手足口病 67.75

表より，66～84[%]という結果になった．

4.3 位置推定に関する事実性解析

ここでは,評価用アカウントから取得したツイートに
対して SVMを用いた事実性解析の精度の評価結果を
表 2に示す.精度の算出式は式 (4.2)を用いる.

事実性解析の精度 = (事実性解析の正解数)/(位置推
定を行ったツイート数)・・・(4.2)

位置推定を行ったツイートとは，例として東京とい
う語が含まれているツイートの場合にそのツイートか
ら投稿者が東京に住んでいると推定できたツイートを
意味する．

表 2: 位置推定に関する事実性解析の実験結果
精度

位置推定の事実性解析 78.00

表より,78.00[%]という結果になった.

次に，3.2.2項で感染していると判定されたツイート
の投稿者の位置推定に関する事実性解析を行った結果
を示す．

表 3: 位置推定の事実性解析の実験結果
精度

ヘルパンギーナ感染者 81.00

おたふく風邪感染者 79.00

感染性胃腸炎感染者 76.00

流行性結膜炎感染者 62.00

マイコプラズマ肺炎感染者 78.00

プール熱感染者 71.00

手足口病感染者 65.00

表より，62～81[%]という結果になった．

4.4 位置情報の視覚化

ここでは，ヘルパンギーナの感染者を位置推定した
結果を元に作成した感染症マップを示す．地図上に示
しているマークは，以下のような意味をする．
赤色のマーク:感染者が 1人
青色のマークと数字：感染者が 2人以上 10人未満
黄色のマークと数字：感染者が 10人以上
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図 9: 位置情報に関する学習用データの例

5 考察

5.1 感染症に関する事実性解析

本研究では，SVMを用いて事実性解析を行ったが結
果より感染症によって誤分類されている割合に変化が
あることがわかる．この要因として，「おたふく風邪」と
いう感染症は基本的に子供がかかる感染症である．本
研究では，ツイート文の投稿者本人ではなくその人物
の身内が感染している場合でも正例と扱っている．例
として「息子がおたふく風邪にかかった」というツイー
ト文があった場合，このツイート文は正例となる．ま
た，「子供が通っている学校でおたふく風邪が流行って
いる」，「娘と同じ幼稚園の子がおたふく風邪にかかっ
ている」というように自分の子供が通っている学校な
どで流行していることを示しているツイートが多い傾
向があった．このため，おたふく風邪や手足口病といっ
た子供に流行る感染症に関しては精度が低くなったと
考えられる．より精度を向上させるためには，学習用
データの増加と偏りを少なくすることが有効であると
考えられる．

5.2 位置推定に関する事実性解析

位置推定に関する事実性解析に関して，今回は 2種
類のデータを用いた評価を行った．誤分類される要因
として，今回実験に用いたツイート文の多くは，一つ
のツイート文に一つの位置情報を表す語を含んでいる
ものが多い傾向にあった．しかし，一つのツイート文
中に複数の位置情報を表す語が含まれているものもあ
り，誤分類されているツイートの多くは複数の位置情

報を表す語を含んでいるものであった．より精度を向
上させるためには，学習用データの増加，ノイズ除去
方法の改良あるいは追加，位置情報データベースを増
加することが有効であると考えられる．現在行ってい
るノイズ除去の方法は，音符などの特殊な記号のみと
している．これに加えてより多くの特殊な記号や顔文
字などを除去することで精度が向上すると考えられる．
位置情報データベースは，現在はスポット名に関して
は「スカイツリー」や「鳥取砂丘」，イベント名に関し
ては「東京ゲームショウ」といったような全国的に知
られているものが多いため，もう少し知名度の低いも
のも追加することで精度が向上すると考えられる．

6 結論

本研究では，感染症に関するツイートに感染してい
るか否かを判定する分類器と位置情報に関するツイー
トに対してそのツイートが住んでいる場所でつぶやか
れているか否かを判定する分類器を作成し，その結果
から感染症マップを作成した．結論として，実験より
Twitterユーザの位置を推定することができたが，そ
の中には正しく推定できなかったものもあった．その
ため，事実性解析の際に用いる学習用データの増加や
偏りを失くすことが今後の課題となる．
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