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1 概要
本研究の目的は，個人の行動を要因とするトラブル

を事前に警告するシステムの構築である．本稿では，
地震や嵐のような災害や，不慮の事故といった多様な
トラブルのうち，「高血圧」や「追試」といったトラブ
ルであれば，事前行動から予測可能であろうと仮定し，
トラブルを習慣が要因となるものに限定する．このよ
うなトラブルを予測することで，行動履歴に「ラーメ
ンを深夜に食べる」，「運動嫌い」，「ビールを毎晩飲む」
などの行動や状態が頻出すれば，「高血圧」というトラ
ブルが起こる可能性が高いことを事前にユーザに告知
することが可能となる．
これまでにも本稿と同様に，トラブルを未然に発見

するため，トラブルの起きた状況を人手で分析した報
告書から要因を抽出し，トラブルの兆しを発見する手
法が研究されている [12, 10, 7, 2, 3, 6, 4, 11, 9, 1, 5, 8]．
しかしながら，これらの研究では報告書を対象とする
ため，発生したトラブルの原因や状況を人手で分析す
る必要があり，個人の行為に起因するトラブルを発見
するには不向きである．
本稿では，多様なトラブルに対応し，個人の行動や

トラブルが詳細に報告されている文書として，マイク
ロブログに着目する．マイクロブログは，短い投稿か
らなるブログの一種であり，「駅前のラーメン屋にき
てみた」や「腰痛い」といった，現在の近況や最近の
行動が記述されやすい特徴をもつ．そのため，投稿と
ユーザの行動や状況が一対一に対応しやすく，一般的
なブログと比較し，ユーザの行動履歴を得やすい．マ
イクロブログの中でも，Twitterは，2010年 9月 14
日時点で，世界中で 1億 7500万ユーザが利用してお
り1，個人の行動に関する豊富な情報をもち，APIを用
いたクロールが許可されているメリットがある．本稿
では，Twitterからクロールした文書を対象とし，ト
ラブルを予測する．
トラブル予測には，トラブルの要因となる要因候補

を発見しなければならない．単純な方法としては，因
果関係を用い，トラブルを結果表現として，それに紐

1http://twitter.com/about

づけられている原因表現を，行動履歴から検索する方
法が考えられる．しかしながら，トラブル「高血圧」
の原因表現「油分や酒の過剰摂取」を行動履歴から検
索しても，多くの場合，「ラーメンを食べる」や「ビー
ルを飲む」のように，直接，原因表現が記述されにく
く，これらの行動が蓄積された結果，原因表現を示す
ことが多い．そこで，本稿では，類似した行動の集合
をトラブルの要因候補集合とみなし，各候補集合ごと
に，トラブルへの起因度を算出する．この起因度を算
出するため，具体的には，ユーザ毎にトラブル発生時
点をラベリングし，それ以前に発生した要因候補のう
ち，トラブルが発生したユーザの行動に表れやすい行
動に高い重み付けがなされるように機械学習を行う．

2 提案手法
提案手法を適用する事前段階として，トラブルご

とに，ランダムに選択したユーザに対して，トラブル
が発生した時点を人手でラベリングする．次に，提案
手法では，Step1で，Twitterから行動集合を抽出し，
Step2により，ラベリングされる以前の行動集合から，
類似した行動の集合を要因候補集合として抽出する．
次に Step3により，要因候補集合に対し，トラブルが
起きたユーザに特異に発生する行動に高い重み付けが
なされるように機械学習により学習を行う．機械学習
には，該当のトラブルがユーザに対して発生するか否
かを推定するニ値分類問題とみなし，SVMを用いる．

2.1 トラブルラベル付与
まず，提案手法を適用する事前準備として，Twitter

データをクロールし，クロールしたデータの中から，最
も新しい 1週間のデータを用いて，トラブルが発生し
た時点を特定するためのラベル付けを行った．Twitter
データは，2010年 2月 23日～11月 9日 (259日分)
の投稿データを対象に，各平仮名をクエリとして検
索した結果を，クローリングすることにより収集し
た．収集したデータ数は 401,582,504件で，ユーザ数
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表 1: トラブル候補へのアノテーション結果
トラブル ユーザ数 正例数 負例数
偏頭痛 1609 536 463
風邪 83069 309 691
太った 2496 348 652

は 3,985,160 人であった．収集されたデータのうち，
ユーザの最も古い投稿と最も最新の投稿の日時の差を
ユーザの投稿期間とみなして，平均投稿期間を計算し
たところ，83日 19時間 41分 1秒であった．これは
収集した期間の約 1/3に相当し，十分に収集されてい
ないようにみえるが，標本分散値が 80日 12時間 56
分 47秒と高く，ユーザによる差が大きいためだと考
えられる．
次に，トラブルを検出するため，事前に用意したト

ラブル語を含む行動を抽出する．ここでは，トラブル
語として，予備実験を元に Twitter上で投稿されやす
い「偏頭痛」，「風邪」，「太った」を対象とする．また，
抽出対象には，11/2～11/9の間に Twitterに投稿さ
れた文書を対象とし，トラブル語を含む文から，ラン
ダムに 1,000人のユーザを選択し，これらのユーザが
投稿したトラブル語を含む文のうち最も古い文を抽出
した．抽出した文中には「偏頭痛になりそう」や，「風
邪予防しなきゃ」といった実際にはトラブルが発生し
ていないことが明らかな文もあるため，トラブル語の
周辺文脈から，トラブルの発生が明らかな場合に正解
ラベルを付与し，それ以外の文を不正解とした．ラベ
ル付けを行った結果を表 1に示す．表の列は左から，
トラブル語，該当するトラブル語を含む投稿を 11/2
～11/9に行ったユーザ数，正例数，負例数を表す．
以降，対象とするデータから，ラベルを付与した投

稿時間より前に発生した行動から，ラベル付けされた
トラブルが発生するか否かを判定するニ値分類器とし
て学習を行う．なおラベルを付与した投稿時間より前
に発生した行動集合から対応するトラブル語を除いた．
その結果，0件になったデータは取り除いた．

2.2 Step1: Twitterからの行動集合抽出
Twitterから行動内容とその発生時間，行動主体者

の組を行動とよび，この行動の集合を行動集合として
抽出する．Twitterのデータには，ユーザ名，投稿内
容，および投稿時刻が紐づけられている．本稿では，
ユーザ名を行動主体者，投稿時刻を行動の発生時刻，
投稿文書を行動内容と紐付ける．
例えば，ユーザ名「taro」，投稿時間「19:32」，投稿

内容「池袋駅周辺でラーメンを食べてきた」であれば，
行動主体者は「taro」，行動の発生時刻は「19:32」，
行動内容は「池袋駅周辺でラーメンを食べてきた」と

なる．

2.3 Step2: 要因候補抽出
ここでは，抽出した行動集合から類似した表現で，

かつ発生間隔が短い行為の集合を要因候補として抽出
する．ここで扱うトラブルは，前述したように，習慣
が要因であるものに限定している．習慣を表す表現は，
文間の含意関係が成立しているか，あるいは共通の上
位概念となる文をもつ含意関係とみなせる．文間含意
関係認識では，動詞の含意関係，名詞の上位下位関係
などの知識が有益なリソースであることが知られてい
る．本稿では，これらの辞書を用いて，要因候補にな
りうる表現の組を抽出し，これらの表現の組に含まれ
る行動集合中の行動の組を習慣とみなす．
まず，動詞間の含意関係辞書の中から含意あるいは

同義関係，兄弟語関係となる動詞の組を抽出する．

• A→ Bの含意関係が成立し，かつ B→ Aという
逆の含意関係の両方が成立する場合，同義関係と
みなし，含意関係辞書からこれらの二つの含意関
係を除き，同義関係辞書に登録する．

• 発見した同義関係を用い，一語でも同じ語があれ
ば，残りの含意関係を拡張

• 含意関係の中から，共通の語に含意される関係を
抽出し，これらの語組に固有の IDを付与する．

次に，名詞の上位下位関係辞書から，上位下位関係，
兄弟語関係となる名詞の組を抽出する．名詞には，事
態性名詞のように行動を表す語や，食べ物のようにト
ラブルに起因しやすい語が存在するため，名詞につい
ても要因候補とすることで，動詞だけでは捉えられな
い情報を補う効果が期待できる．そこで，上位下位関
係辞書を用いて，上位下位関係か，あるいは，共通の
上位語をもつ関係をであれば，類似した名詞の組だと
考え，これらの語組に固有の IDを付与する．

Step1により得られた行動集合から，名詞あるいは
動詞が，辞書から得られた語組に一致すれば，その語
組に紐づけられた語組に紐づけられた IDを行動集合
に付与する．ただし動詞については，肯否極性が同一
であるものを同一の要因候補とみなし，名詞につい
ては，格助詞が同一であるものを同一の要因候補とみ
なす．

2.4 Step3: 要因候補のトラブルへの起因
度計算

ここまでで得られた要因候補に２でラベル付けし
た個別のトラブルへの起因度を計算する．具体的には
以下のように，トラブルが起こる直前の行動集合から

Copyright(C) 2011 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  457  ―



ユーザ毎に素性ベクトルを生成し，SVMによりトラ
ブルが発生する際の傾向を重みとして計算することで，
要因候補のトラブルへの起因度を計算する，
本研究では素性として，ユーザごとに収集した要因

候補がある条件 (特徴)を満たすかどうかを一つの素
性として表現し，素性ごとに設定された条件を入力の
要因候補が満たせば,対応する素性ベクトルの次元の
値に 1 とし,満たさなければ 0 とする.

INTERVAL トラブルが起こるユーザに特徴的に頻
出するイベントであれば，トラブルであろうと仮
定し，要因候補毎にイベントが起こる出現間隔の
平均を計算する．この平均値の日数と要因候補の
IDの組合せに素性を割りあて，相当する素性ベ
クトルを発火させる

OCC トラブルが発生する人では深夜におき，トラブ
ルが起きないユーザでは，昼間に発生するイベン
トである場合，そのイベントは，トラブルのトリ
ガーとなっている可能性がある．ここでは，その
トリガーを発見するため，要因候補がおこる出現
時刻の平均をとり，深夜帯 (2～5時)，夜間 (22～
1時),夕食時 (19～21時)，夕方 (16～18時), 昼間
(13～15時)，昼食時間 (12時)，午前 (9～11時),
朝 (6～8時)のいずれに当てはまるかをチェック
し，要因候補の IDと発生しやすい時間帯との組
合せごとに素性を割りあて，対応する素性ベクト
ルの次元の要素に１をセットする

FLUCTUATION 要因候補中でのイベント間の出
現間隔の増減

• トラブルが発生する直前に要因候補のイベ
ント間隔が徐々に短くなる傾向があれば，そ
の要因候補はトラブルの要因であろうと仮定
する．具体的には，要因候補中のイベントと
前後のイベントそれぞれとの間隔を計算し，
トラブルに近い順にソートして，{t1. . . .tn}
とする．nは要因候補に含まれるイベントの
数として，以下の式を計算する．∑

i=1..n

ti − ti+1

|ti − ti+1|

この式により得られた数値が負であればト
ラブル発生時刻に近づくに従ってイベント
発生間隔が短くなる傾向を示し，正であれば
その逆を示す．また 0であれば，定期的に行
われるイベントであることを表す．そこで，
この数値が負であれば-1,正であれば+1, 0
であれば 0を割りあて，この割り当てた数
値と要因候補の IDの組合せ毎に素性ベクト
ルの次元を割りあて，対応する要素を１と
した．

表 2: トラブル語ごとのラベル付けした投稿より過去
の Twitterデータ

トラブ 投稿 訓練事 評価事 平均投
ル語 数 例数 例数 稿期間
偏頭痛 865,439 791 198 154日
風邪 522,650 797 196 68日
太った 303,122 800 200 35日

3 実験結果
本提案手法を 2.1節で述べた 2010年 2月 23日～11

月 9日 (259日分)の Twitterへの投稿データのうち，
トラブル語ごとにラベル付けされた投稿日より以前の
データを対象に本提案手法を適用する．適用対象デー
タのの投稿数を表 2に示す．表 2の各列は，トラブル
語，投稿数，平均投稿期間，要因候補数を示す．各ト
ラブル語ごとに，ランダムに選択した 800件を訓練事
例とし，残り 200件を評価事例として用いた．また訓
練事例のうちランダムに選んだ 500件をパラメータ決
定のための予備実験に用いた．
本稿では，形態素解析器に JUMAN2,構文解析器に

KNP3を用いた．SVMには，TinySVMを用い，予備実
験の結果から，カーネルは線形カーネルとした．Step2
で用いた辞書として，動詞含意関係辞書にはALAGIN
から公開されている動詞含意関係辞書V.1.2.04に収録
されている 55521対を，上位下位関係には，2010年
11月の日本語Wikipediaのカテゴリと階層構造に上
位下位関係抽出ツールを適用して得られた 6,015,759
対を利用した．
本提案手法の有効性を検証するため，比較手法とし

て，以下の２種類の手法を適用した．

RAND 評価対象のユーザにトラブルが発生するか否
かをランダムに決定

BOW 行動集合中に出現する語ごとに IDを付与し，
IDに対応する素性ベクトルを発火させる方法で
SVMを学習した結果を適用

表 3に提案手法と比較手法とを評価した結果を示す．
また，本提案手法について，SVMの閾値を様々に設
定することにより，精度と適合率のトレードオフを求
めた結果を図 1に示す．表 3の各列は，評価対象とす
るトラブル語，手法，正解率，精度，適合率，F値を
示す．ここでは以下の評価尺度を用いた．この結果，
風邪と太ったについては，提案手法が最も高い性能が
得られた一方，偏頭痛については，BOWより精度が
低い結果になった．これは，偏頭痛の要因が現時点で

2http://nlp.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resource/juman.
html

3http://nlp.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resource/knp.
html

4http://alaginrc.nict.go.jp/
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表 3: 本提案手法と比較手法の比較

トラブ 手法 正解 精度 適合 F値
ル語 率 率

RAND(10) 51.10% 52.08% 51.67% 51.87
偏頭痛 BOW 65.66% 64.35% 73.27% 68.52

本提案手法 54.55% 54.62% 64.36% 59.09
RAND(10) 50.31% 33.33% 47.58% 39.20

風邪 BOW 65.30% 41.67% 7.58% 12.82
本提案手法 66.84% 55.56% 7.58% 13.33
RAND 47.50% 31.01% 44.41% 36.52

太った BOW 60.50% 33.33% 16.18% 21.78
本提案手法 64.50% 44.44% 17.65% 25.26
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図 1: 再現率と精度のトレードオフ

判明しておらず，行動から予測することがそもそも難
しいトラブルであったためだと考えられる．

4 結論
個人の行動を要因とするトラブルを事前に警告する

システムの構築をめざし，単語情報と時間情報との組
合せから SVMを用い，自動的にトラブルを予測する
システムを構築した．その結果，約 60%程度の正解率
で，適切なトラブルを推定できた．
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