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本研究は道路ネットワーク上の交通状態を推定するためにプローブカーデータと Twitterのツイートデータ
を用いる．ツイートデータから交通情報・地理情報を抽出するために，交通情報タグ付与器とジオパーズエン
ジンを開発し，テキストデータから交通情報と位置座標を取得する手法を構築した．また，プローブデータと
ソーシャルメディアデータという空間分解能やデータ空間が異なるデータを統一的に扱う交通状態推定モデル
を構築し，シミュレーションデータでの検証によって有用性を確認した．最後に 2014年 2月に発生した甲信越
地方での豪雪災害を対象としたケーススタディを行い，本手法の有用性を示した．

Key Words : traffic state inference, probe car data, social media data, natural language processing,
variational Bayes method

1. はじめに

実世界で起こる交通現象や交通行動を観測する方法
として，プローブカーやスマートフォンから得られる
GPS軌跡データは道路ネットワークの状況や渋滞延伸
の様子を捉えられる点で有用である．また，道路インフ
ラ側にある道路感知器と合わせることで，より詳細な
交通状況を把握することが可能1)である．プローブデー
タや道路感知器データは交通流を直接的及び間接的に
観測しているため，(1)自由流状態と渋滞流状態を判別
可能である，(2)交通量等の総量に対する情報を有して
いる (道路感知器)，(3)各車両の加減速や渋滞の延伸/

縮小情報などのミクロスコピックな情報を有している
(プローブデータ)，(4)各車両の経路や旅行時間などの
利用者サイドの情報を有している (プローブデータ)と
いった特徴をもつ．
ある観測データを用いることは実世界の現象をある

データ空間に埋め込むことに対応する．ある一つのデー
タリソースを用いたデータ空間に埋め込んだ場合，実
用上は別現象として認識したい事象をデータからは識
別不可能となることが多々ある．たとえば，自然渋滞
や朝ピーク渋滞といった定常的な渋滞，イベント渋滞，
事故渋滞，濃霧や積雪によるネットワークパフォーマ

ンスの低下による渋滞などは人の目で実際の交通現象
を見れば容易に判断可能であったとしても，プローブ
データのみから識別することは難しい．そこで，本研
究ではプローブデータから得られる有用な情報に加え
て，「人の目で実際の交通現象を見れば容易に判断可能
であった」データを利用することで，潜在的な交通状
態を推定することを目的とする．
ソーシャルメディアから実世界の現象を把握しよう
とする研究は多く存在する．たとえば，Sakaki et al.

(2010)2)はTwitter上での人々のつぶやきと位置情報タ
グから，地震の発生源を特定した有名な研究である．ま
た，Lee et al. (2010, 2011)3),4)は Twitterから各地域
の通常時のつぶやき傾向を捉えることで，異常時判定
し，地域イベントの検出を行うシステムを開発してい
る．しかし，テキストベースのソーシャルメディアの
みでは空間の分解能が粗いため，交通渋滞や交通事故
のような局所的なイベントの場所を正確に検知するこ
とは難しい．
そこで，本研究はプローブデータとソーシャルメディ
アデータ (Twitterデータ)の双方をデータリソースと
して取り扱うことで，単一リソースのみでは把握が不
可能であった交通状態推論を行う．プローブデータは交
通現象の発生位置や正確な情報が得られる一方で，プ
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ローブ観測が存在しない場合には道路リンク上で発生
している現象を把握することができない．災害時などの
異常時にプローブデータが存在しないのは単にプロー
ブ車両が通過していないためなのか，道路自体が通行
不可能であるのかを判別することは難しい．そのよう
な場合にソーシャルメディアの情報は交通現象を人の
目で判断し，つぶやかれているため，有用であろう．一
方で，ソーシャルメディア上で「事故渋滞」とつぶやか
れている場所はプローブデータから正確な位置が把握
可能となるだろう．このように両データは実世界を観
測する手法として補完的な関係性にある．

本研究におけるマルチリソースデータの取り扱いを
具体的に述べる．まず，各道路リンクのリンク平均速度
はプローブデータから算出し，Twitterからは交通情報
と地理情報を含むツイートを抽出する．この情報抽出
手法を新たに開発した点が本研究の一つ目の貢献であ
る．次に，データ解像度が異なる 2つのデータリソー
スを統一的に扱う統計モデルを構築し，各道路リンク
の潜在的交通状態を推定する．マルチリソースデータ
を統一的に扱い潜在的交通状態を推論する手法を開発
したことが本研究の二つ目の貢献である．本手法の検
証として，最初にシミュレーションデータに対してモ
デルの検証を行い，次に，2014年 2月に発生した甲信
越豪雪時の甲府市周辺の交通状態の推論をケーススタ
ディとして実施する．

2. 分析フレームワーク

本研究の分析フレームワークを図–1に示す．まず，プ
ローブデータと Twitterデータそれぞれに対して前処
理を行う必要がある．プローブデータはデジタル道路
地図 (DRM)に対してマップマッチングを行い，単位時
間あたりの各リンク平均速度を算出する．Twitterデー
タには，本研究の目的とは関連しない交通情報や地理
情報を含まないツイートが多く存在するため，交通情
報と地理情報を含むツイートのみを抽出する必要があ
る．また，地理情報は地名や施設名といったテキスト
データではなく，位置座標として扱いたいため，地理
表現から位置座標付与を行う．このような前処理が行
われたデータは時間帯別道路リンク単位に集計されて
いる．このデータを入力データとし，マルチリソース
データを統一的に扱う統計モデルを構築する．その解
析結果として各時間帯のリンク単位の交通状態を推論
することができる．統計モデルのの詳細は 3.にて記述
する．

図–1 本研究の分析フレームワーク

(1) プローブデータの前処理
プローブデータは各車両の数秒間隔のGPS軌跡デー
タである．これに対して，デジタル道路地図 (DRM)へ
のマップマッチングを行い，各車両のリンク単位経路
データを作成する．次に，時間間隔を 15分単位として，
各リンクを通過した車両の平均リンク速度を算出する．

(2) Twitterデータからの交通情報の抽出
Twitterデータに対して，交通情報を抽出するための
交通情報タグ付与器を構築する．既往研究では，Twitter
データから有益な情報を抽出する方法として，トピッ
クモデルを用いてトピックを抽出した後に，トピック
とラベルの対応付けを行う研究5)や鉄道運行トラブル
に対して少量の教師データから SVMを構築し，同内容
の抽出する研究6)が存在する．本研究では，対象とする
実世界現象が限定されていることから，後者の少量の
教師データからタグ付与器を構築するアプローチを選
択する．このタグ付与器では表–1に示すような交通手
段，交通状態大分類，詳細交通状態，情報源 (一次情報
or 二次情報)を各ツイートに対して付与するための分
類器である．
構築のために，まず教師データとして 5万件のツイー
トに対して，交通手段や交通状態，情報源のタグ付与
を手作業で行った．交通手段や交通状態については，1

ツイートに対して 1件と限定せず，マルチタグ付与を
許容した．次に教師データをもとに，交通情報タグ付
与器の学習を行う．交通情報タグ付与器では内部でサ
ポートベクターマシン (SVM) を利用している．ここ
で，内部で利用する SVMには大量のツイートに対し
て高速な処理を行うために，国立台湾大学で開発され
たLIBLINEAR7)を利用した．LIBLINEARは SVMの
カーネルを線形カーネルにのみ限定する代わりに高速
な学習・予測が行えるライブラリである．
各ツイートの特徴量にはMeCabでツイートを形態素
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表–1 交通情報タグ一覧

交通機関 交通状態 交通状態 (詳細)

利用可能 交通量少，良路面状態
渋滞，混雑，工事， 規制

一般道路 障害発生 悪路面状態，視界不良
事故，立ち往生，路面凍結

利用不可 通行止め，道路冠水
その他 歩道情報
利用可能 通行可能

渋滞，事故，立ち往生
高速道路 障害発生 悪路面状態，チェーン規制

速度規制
利用不可 通行止め
利用可能 運行

鉄道 障害発生 遅延，事故
利用不可 運休，運転見合わせ
その他 車内混雑，駅構内混雑
利用可能 運行

新幹線 障害発生 遅延，事故
利用不可 運休，運転見合わせ
その他 車内混雑，駅構内混雑
利用可能 運行

バス 障害発生 遅延，事故，立ち往生
利用不可 運休
その他 車内混雑，待ち行列
利用可能 運行

高速バス 障害発生 遅延，事故，立ち往生
利用不可 運休
利用可能 運行
障害発生 遅延，引き返し

飛行機 着陸先変更，滑走路閉鎖
利用不可 欠航
その他 空港足止め，空港混雑

解析後の表層形 (文中の表現そのまま)と原形 (動詞や形
容詞を原形に直したもの)を用いた．あわせて特徴量ベ
クトルの長さは約 15万 3000である．コストパラメータ
とバイアス値は 10-fold cross-validationの値を用いて決
定した．最適パラメータ値での 10-fold cross-validation

精度は 85%である．
また，マルチタグ付与に対応するために，図–2で示

すツリー構造によって binary relevanceとして各交通手
段・交通状態・情報源に対して 0, 1でタグ付与を行って
いる．この場合，最小 8個，最大 66個の SVMを利用
してタグ付与を行う．構築された交通情報タグ付与器を
用いると，新たなツイートに対して，図–3に示すよう

交通手段 

交通状態 

情報源 

各交通手段情報に対して
0, 1で分類 

含まれている交通手段ごとに詳細
交通状態の有無を0, 1で分類 

交通手段が含まれている場合， 
情報源が一次情報か二次情報かを分類 

Tweet 

図–2 タグ付与器の分類フロー

うぉー。大雪のせいで、東名高速が渋滞してて、東海道新幹線も遅
れてる。最悪だ… 

交通手段:高速道路, 交通状態:渋滞 
交通手段:新幹線, 交通状態:遅延 
情報源:一次情報 

高速で事故が発生のため、通行止め。下道は大渋滞。 

交通手段:一般道路, 交通状態:渋滞 
                           交通状態:事故 
交通手段:高速道路, 交通状態:事故 
                           交通状態:通行止め 
情報源:一次情報 

←タグ付与の 
　間違い 

図–3 交通情報タグ付与器の分析結果例

に，交通手段，交通状態，情報源などを付与することが
できる．このタグ付与器は当然のことながら，図–3に
示すような解析誤りを示すこともある．

(3) Twitterデータからの地理情報の抽出
Twitterデータからの地理情報抽出には現在，東北大
の乾・岡崎研が開発しているジオパーズ (Geo Parse)エ
ンジンを用いた．ジオパーズとはテキスト中の場所を
参照する表現を認識し，実際の場所に対応づける技術
である．本研究で用いるジオパーズエンジンは具体的
にはテキスト内の地理情報に対して，位置座標を付与
することができる．ジオパーズは一般に (1)地理表現の
認識，(2)地理的曖昧性の解消の 2つの要素技術から構
成される．正確な地理表現の認識には様々なバリエー
ションがある地理表現を認識するためにカバレッジの
高い辞書を構築することが重要であり，地理的曖昧性
の解消のためには文脈を認識し，多数の候補の中から
適切なものを選択することが重要である．
本研究で用いるジオパーズエンジンは地理表現の認
識にはWebから収集した大規模辞書を用いることで対
処している．具体的にはランドマークには Yahoo!ロコ
850万エントリ，鉄道・駅には国土数値情報から 5万エ
ントリ，道路にはデジタル道路地図 165万エントリ，住
所には街区レベル位置参照情報 15万エントリを利用し
ている．
ツイートに対する位置座標の付与は以下の手続きで
行う．まず，街区レベル位置参照情報を用いて，日本全
国の地名表現とその指し示すエンティティ（実存する概
念）の対応を接尾辞木形式の辞書に変換する．次に，処
理対象の各ツイートから，前述の辞書に含まれる地名
表現を共通接尾辞探索を用いて最左最長一致で取り出
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宮城県白石市のファミリーマート前で渋滞してる 

宮城県 ファミリーマート 

宮城県 
白石/宮城県 

白石/札幌市 
白石/佐賀県 

白石市 
ファミマ/AAA ファミマ/BBB 

ファミマ/XXX 

BOS 宮城県 

白石/宮城県 

白石/札幌市 

白石/佐賀県 

ファミマ/YYY 

ファミマ/AAA 

ファミマ/BBB 

ファミマ/XXX 

ファミマ/YYY 

EOS 

テキスト中の地名表現とエンティティとの対応付け 

複数のエンティティに対するスコアリング 

図–4 地理表現の曖昧性解消と位置座標付与

し，対応するエンティティの位置座標を付与する．ただ
し，曖昧性が存在し，複数のエンティティが対応しう
るような地名表現に対しては，同一ツイート内でのエ
ンティティ間の距離が最短となるような経路解釈8)を動
的計画法により探索し，その解釈におけるエンティティ
の座標を付与する．一連のプロセスを図–4に示す．
以上より，プローブデータ，ツイートデータともに，

道路リンク単位の同一時間・空間分解能に集約するこ
とができる．このような 15分集計道路リンク単位の平
均リンク速度とツイートによる交通情報を入力データ
として，次章にて交通状態の推論モデルを構築する．

3. リンク速度と交通・地理情報ツイートの
生成モデル

本研究で考える確率的生成モデルは道路リンク間は
独立，時間帯も独立という各道路リンク単位での単純
な生成モデルを考える．そのため，一つのデータはあ
る時間帯のある道路リンクを表し，プローブ観測有無 l，
リンク速度 v，交通状態ツイート数 sが観測されている
とする．交通状態ツイート数 sとは該当リンク，該当時
間帯における (通行可能ツイート数，通行障害ツイート
数，通行不可ツイート数，その他ツイート数)のベクト
ルを表す．以降，I = 4として i番目の交通状態ツイー
ト数を si で表す．
潜在的交通状態 zはK 種存在すると仮定する．これ

は多項分布 (パラメータ π)から決定し，その事前分布
はディリクレ分布 (ハイパーパラメータα0)である．各
リンクに対し，プローブ観測有無は事前分布がベータ
分布である二項分布 (パラメータϕk)と潜在的交通状態
から生成される．次に，潜在的交通状態と観測有無，平
均 µk,精度 λkの正規分布からリンク速度が生成される．
ツイート側は，潜在的交通状態と多項分布 (パラメータ
θk)から交通状態ツイート数 sが生成される．該当リ
ンク・該当時間帯に対応する総ツイート数がNtw のと
き，多項分布からNtw 回生成した結果として，交通状

 = p(k) z

潜在的 
交通状態 

プローブ観測有無 

リンク速度 

交通ツイート 

l = {0,1}

v (- , )

s Z

 = p(l|k)

：潜在変数 

：観測変数 

道路リンクa A 

μ

 = p(s|k)

K K

K

Ntw

0

1

ak, bk μ0, 0 ck, dk

：ハイパーパラメータ 

図–5 モデル構造のグラフィカルモデル

態ツイート数 sが得られる．このような生成モデルは
図–5として変数間の関係性を表現することができる．

この生成モデルの直感的なイメージを説明しよう．仮
にリンクの交通状態が自由流と渋滞流の 2つの状態し
かないと仮定する．平均リンク速度が 15 km/hの場合
と 60 km/hの場合があったとき，我々は前者は渋滞流
である確率が高いと推論し，後者は自由流である確率が
高いと推論する．これは実際には以下の条件付き確率

p(k|l, v) ∝ p(v|k, l)p(l|k)p(k) (1)

を考えた上で，観測されているので l = 1として，

p(k = ”渋滞”|v = 15) > p(k = ”自由”|v = 15)

p(k = ”自由”|v = 60) > p(k = ”渋滞”|v = 60)

と推論しているのに他ならない．この場合，図–5のグ
ラフィカルモデルで示す確率モデルを考えていること
は，ツイートの生起情報を利用することで，

p(k|l, v) ∝ p(v|k, l)p(l|k)p(s|k)p(k) (2)

と更に，潜在的交通状態 kを推論するための条件 p(s|k)
を追加していることになる．たとえば同じ渋滞であった
も「事故」が含まれるツイートが多い場合と「積雪」が
含まれるツイートが多い場合では潜在的交通状態を新
たに判別可能だろう．このように，プローブのみでは判
別できなかった (条件付き確率間に差を生み出せなかっ
た)交通状態を追加的なデータリソースによって判別可
能となる．これが本研究の確率モデルの特徴である．

4. 変分近似による更新式の導出

本研究で提案する図–5の確率モデルのパラメータ推
定には変分ベイズ法9),10),11)を用いる．これは求めたい
パラメータの事後分布をいくつかの分布に分解するこ
とで近似する方法であり，EMアルゴリズムのベイズ
的な拡張として解釈することができる．以降の導出は
ややテクニカルな式変形を含む．
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(1) モデルの仮定，条件付き分布，事前分布の設定

まず，本手法の仮定や事前分布の設定，条件付き分
布の導出を行う．すべての確率変数の同時分布はグラ
フィカルモデルから以下のように分解される．

p(v, l, s, Z,µ,λ,ϕ, θ, π) = p(v|l, Z,µ,λ)p(µ|λ)p(λ)

p(l|ϕ,Z)p(ϕ)p(s|Z, θ)p(θ)p(Z|π)p(π) (3)

ここで，事後分布の変分近似を考える．これが変分
ベイズ法の仮定である．これは潜在変数に対して，パ
ラメータとそれ以外の潜在変数が独立であるという仮
定することに対応する．

q(Z,µ,λ,ϕ, θ, π) = q(Z)q(µ,λ,ϕ, θ, π) (4)

以降，事後分布は q(·)で表す．

条件付き分布をそれぞれ記述する．混合比 πが与え
られたときの Z の条件付き分布は

p(Z|π) =
N∏

n=1

K∏
k=1

πznk

k (5)

二項パラメータϕと潜在変数Zが与えられたときの観
測有無データ lの条件付き分布は

p(l|ϕ,Z) =

N∏
n=1

K∏
k=1

ϕln1znk

k1 · ϕln0znk

k0 (6)

多項パラメータ θと潜在変数Z が与えられたときのツ
イート状態データ sの条件付きデータは

p(s|θ,Z) =
N∏

n=1

K∏
k=1

mN !

s1! · · · sI !

I∏
i=1

θsniznk

ki (7)

正規分布パラメータµ,λ，観測有無データ l，潜在変数
Z が与えられたときの速度データ vの条件付き分布は

p(v|µ,λ, l,Z) =
N∏

n=1

K∏
k=1

N(vn|µk, λk)
ln1znk (8)

である．

事前分布の設定を行う．混合比 π の事前分布はディ
リクレ分布を用いると，

p(π) = Dir(π|α0) = C(α0)
K∏

k=1

πα0−1
k (9)

である．ここで，α0 = (α0, . . . , α0)とする．観測有無
の二項分布パラメータϕkの事前分布はベータ分布を用
いると，

p(ϕk) = Beta(ϕk|ak, bk) =
Γ(ak + bk)

Γ(ak)Γ(bk)
ϕak−1
k0 ϕbk−1

k1

(10)

p(ϕ) =

K∏
k=1

p(ϕk) (11)

である．ツイート生成分布パラメータ θの事前分布は

ディリクレ分布を用いると，

p(θk) = Dir(θk|α1) = C(α1)
I∏

i=1

θα1−1
ki (12)

p(θ) =
K∏

k=1

p(θk) (13)

である．正規分布パタメータ µk, λk の事前分布はガウ
ス・ガンマ分布を用いると，

p(µk|λk) = N(µk|µ0, (λ0λk)
−1) (14)

p(λk) = Gam(λk|ck, dk) (15)

である．以上が事前分布の設定である．

(2) 最適な事後分布の導出

潜在変数Z の最適な事後分布の対数は観測データと
潜在変数の同時分布の対数を考え，それぞれの期待値
をとったものと等しい．そのため，

ln q∗(Z) = Eµ,λ,ϕ,θ,π [ln p(v, l, s,Z,µ,λ,ϕ, θ, π)]

= Eµ,λ [ln p(v|l, Z,µ,λ)] + Eϕ [ln p(l|Z,ϕ)]

+ Eθ [ln p(s|Z, θ)] + Eπ [ln p(Z|π)] + const

(16)

が成り立つ．ここで，それぞれの項は依存関係がない
ので，個別に考えることができる．式 (8)より，

Eµ,λ [ln p(v|l, Z,µ,λ)]

=

N∑
n=1

K∑
k=1

znkln1 (Eµ,λ [lnN(vn|µk, λk)]) (17)

式 (6)より，

Eϕ [ln p(l|Z,ϕ)]

=
N∑

n=1

K∑
k=1

znkln1Eϕ [lnϕk1] + znkln0Eϕ [lnϕk0] (18)

式 (7)より，

Eθ [ln p(s|Z,θ)]

=

N∑
n=1

K∑
k=1

(
I∑

i=1

sniznkEθ [ln θki] + ln(mN !)− ln

I∏
i=1

si

)
(19)

式 (5)より，

Eπ [ln p(Z|π)] =
N∑

n=1

K∑
k=1

znkEπ [lnπk] (20)

である．以上より，事後分布

ln q∗ (Z)

=
∑
n=1

∑
k=1

znk

{
ln1 (Eµ,λ [lnN(vn|µk, λk)])

+ ln1Eϕ [lnϕk1] + ln0Eϕ [lnϕk0]

+
I∑

i=1

sniEθ [ln θki] + Eπ [lnπk]
}
+ const
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が得られる．ここで，

ln q∗(Z) ≡
N∑

n=1

K∑
k=1

znk ln ρnk + const

とおくと，

q∗(Z) ∝
N∏

n=1

K∏
k=1

ρznk

nk

が得られる．ここで，

rnk =
ρnk∑K
k=1 ρnk

とおくと，潜在変数 Z の事後分布は

q∗(Z) =
N∏

n=1

K∏
k=1

rznk

nk (21)

という多項分布として得られる．また，E[znk] = rnk

より，Nk =
∑N

n=1 rnk とおく．これは潜在変数 Z = k

であるデータの個数として解釈できる．

次に，パラメータの変分事後分布を考える．これは
以下のように大きく 4つのパートに分解できる．

ln q∗(µ,λ,ϕ, θ, π)

= EZ [ln p(v, l, s,Z,µ,λ,ϕ, θ, π)] + const

= EZ [ln p(v|l, z, µ, λ)] + ln p(µ|λ) + ln p(λ)

+ EZ [ln p(l|ϕ,Z)] + ln p(ϕ)

+ EZ [ln p(Z|π)] + ln p(π) + const (22)

まず，π に依存する項を考える．最適な事後分布の対
数は式 (5), (9)より

ln q∗(π) = EZ [ln p(Z|π)] + ln p(π) + const

=

N∑
n=1

K∑
k=1

rnk lnπk + (α0 − 1)

K∑
k=1

lnπk + const

=
K∑

k=1

(Nk + α0 − 1) lnπk + const

として得られる．ここで，両辺の指数を取ると，π の
事後分布は

q∗(π) ∝ Dir(π|α) (23)

というディリクレ分布として得られる．ここで，α ∈ RK

の各要素は αk = α0 +Nk である．

同様のアプローチにより，θ に依存する項から，θk

の事後分布は

q∗(θk) ∝ Dir(θk|β) (24)

というディリクレ分布として得られる．ここで，β ∈ RI

の各要素は βi = α1+Nkiである．Nki ≡
∑N

n=1 rnksni

は潜在変数が k であるときの状態 iのツイート総数と
して解釈できる．

ϕに依存する項から，ϕk の事後分布は

q∗(ϕk) ∝ Beta(ϕk|ak +Nk0, bk +Nk1) (25)

というベータ分布が得られる．ここで，
∑N

n=1 rnkln0 ≡

Nk0,
∑N

n=1 rnkln1 ≡ Nk1 であり Nk0, Nk1 は潜在変数
が k で未観測 (l = 0) のデータ個数，観測 (l = 1) の
データ個数として解釈できる．
最後に µ, λに依存する項から最適な変分事後分布を
導出する．ここで，以下は必ず成り立つ．

q(µ,λ) =
K∏

k=1

q(µk, λk) (26)

q∗(µk, λk) = q∗(µk|λk)q∗(λk) (27)

µk, λk の事後分布は式 (14), (15)より，

ln q∗(µk, λk)

= lnN(µk|
Nk1v̄nk + λ0µ0

λ0 +Nk1
, {(λ0 +Nk1)λk}−1)

+ lnGam(λk|ck +
Nk1 + 1

2
, dk +

Nk1λ0(v̄nk − µ0)
2

2(Nk1 + λ0)
)

+ const (28)

となる．ここで，v̄nk ≡
∑N

n=1 znkln1vn

Nk1
である．以上よ

り，λk が与えられたもとでの µk の条件付き事後分布
は平均 µ̂k ≡ Nk1v̄nk+λ0µ0

λ0+Nk1
，精度 λ̂k ≡ (λ0 +Nk1)λk の

正規分布である．また λk の事後分布は

q∗(λk)

= Gam(λk|ck +
Nk1 + 1

2
, dk +

Nk1λ0(v̄nk − µ0)
2

2(Nk1 + λ0)
)

(29)

というガンマ分布である．
最後に，µk の事後分布を求めるために q∗(µk|λk)を

λk に対して周辺化する．一次元正規分布を精度に対し
て積分消去したものはスチューデントの t分布として
知られている．ここで，自由度 νk ≡ ĉk

(λ0+Nk1)d̂k
, 精度

λ′k ≡ 2ĉkと新たにパラメータを定義すると，µkの事後
分布は

q∗(µk) = St(µk|µ̂k, λ
′
k, νk) (30)

のスチューデントの t分布となる．

(3) パラメータの変分事後分布の更新
これまで導出した各パラメータの変分事後分布を用い
てパラメータの更新を行う．その際に E[znk] = rnk が
必要となる．これは ρnkを正規化すれば得られる．ρnk
の定義を再掲すると，

ln ρnk = ln1 (Eµ,λ [lnN(vn|µk, λk)])

+ ln1Eϕ [lnϕk1] + ln0Eϕ [lnϕk0]

+

I∑
i=1

sniEθ [ln θki] + Eπ [lnπk] (31)

であるので，それぞれの項の計算を行う．
式 (23)より，ディリクレ分布の対数期待値は

E[lnπk] = ψ(α0 +Nk)− ψ(K · α+N) (32)

である．ここで ψ(·)はディガンマ関数である．同様に
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式 (24)より，

E[ln θki] = ψ(α1 +Nki)− ψ(I · α1 +
I∑

i=1

Nki) (33)

が得られる．ベータ分布に対しても同様に式 (25)より，

E[lnϕk1] = ψ(ak +Nk0)− ψ(ak +Nk0 + bk +Nk1)

E[lnϕk0] = ψ(bk +Nk1)− ψ(ak +Nk0 + bk +Nk1)

が得られる．最後に，µk, λk に関して

Eµk,λk
[lnN(vn|µk, λk)]

=
1

2

{
ψ(ck +

Nk1 + 1

2
)

− ln

(
dk +

Nk1λ0(v̄nk − µ0)
2

2(Nk1 + λ0)

)
− 1

(λ0 +Nk1)
− (µ̂k − vn)

2ĉk

d̂k

}
+ const (34)

が得られる．以上より，ln ρnkが求まるので，これを用
いて rnk が求まる．この rnk を用いて，潜在変数の更
新と各パラメータの更新を順次行う．

5. モデルの挙動分析

次に，本研究の生成モデルに基づきデータを生成し，
本研究の推定手法による推論精度の検証を行う．特に，
プローブのみが観測データである場合に比べて，ツイー
トの存在が精度向上に与える影響についての分析を行う．

シミュレーションの設定を表–2に示す．潜在的交通
状態として 10 種類を想定し，表に示すパラメータに
基づき，プローブ観測有無，平均リンク速度，10種の
ツイート観測数のデータを生成する．各データの組を
1000個生成し，データを生成したクラス (潜在的交通
状態)とモデルの推論したクラス (交通状態)の一致度
を計算した．このような手続きを 50回繰り返し，生成
クラスと推論クラスの一致度の平均を示す．

図–6に各リンクに対するツイート数と平均的な推論
精度の結果を示す．ツイートがない場合 (ツイート数 0

の場合)，生成クラスと推論クラスの一致度は 0.5程度
であり，プローブ速度のみでデータを生成した潜在的
交通状態を正確に判別することは難しいことがわかる．
しかし，ツイート数が 5個の場合は精度は 0.7，10個
の場合は精度が 0.85となり，ツイート数の増加に応じ
て推論精度が向上していることがわかる．このように，
少量のツイートが存在するだけで，潜在的な交通状態
の推論精度が大幅に向上することがシミュレーション
データによって示された．

表–2 シミュレーションパラメータ設定

パラメータ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

生成確率 π 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.15 0.15 0.1

速度平均 µ 0 10 22 30 35 40 48 55 62 70

分散逆数 λ 100 1 0.5 0.5 0.5 0.3 0.2 0.1 0.05 0.05

観測確率 ϕ 0 0.1 0.2 0.3 0.5 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

ツイート θ1 0 0 0.01 0 0 0 0 0 0 0

ツイート θ2 0 0.01 0.28 0 0.08 0.43 0 0.17 0.02 0.14

ツイート θ3 0.18 0.04 0.13 0.03 0.05 0.14 0.01 0 0.54 0.34

ツイート θ4 0.21 0.02 0 0.08 0.09 0.05 0 0.25 0.08 0

ツイート θ5 0.11 0.14 0 0.02 0.02 0.02 0.59 0.01 0.07 0.02

ツイート θ6 0.05 0.22 0.32 0.52 0.51 0.03 0.06 0.03 0.14 0

ツイート θ7 0 0.01 0 0 0 0.26 0.02 0.19 0 0

ツイート θ8 0.43 0.14 0.13 0.21 0.03 0.02 0.20 0.11 0.03 0.48

ツイート θ9 0 0.40 0.1 0.11 0.21 0.03 0.01 0.14 0.10 0

ツイート θ10 0 0 0 0 0 0 0 0.08 0 0

5   10

図–6 推論精度とツイート数の関係

6. 実データによるケーススタディ

(1) 対象期間・地域とデータ概要

シミュレーションデータに対する検証結果から，本手
法を用いることで，潜在的交通状態の推論が可能であ
ることを確認した．最後に，実際のプローブデータと
ツイートデータを用いた提案手法のケーススタディを
行う．ケースとして，2014年甲信越地方における豪雪
災害時の交通状態推定を取り上げる．対象期間は 2014

年 2月 14日から 16日の 3日間，対象地域は甲府市周
辺の 20km四方のエリアである．

利用するデータは本田技研工業から提供された対象
エリア内のプローブデータと東北大学乾・岡崎研究室か
ら提供された 2014年 2月の日本語ツイート約 9億 8000

万件である．マップマッチング後のプローブデータは
3564トリップ，交通情報・地理情報抽出後のツイート
データは 4536ツイートである．
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図–7 2014年 2月 14日 (金) 8:00-8:15の甲府周辺

(2) 推論結果
提案手法により，各道路リンクの 15分単位の交通状

態推定を行う．潜在的交通状態の数は予め 5つとして
設定した．本研究で用いたデータは 2月 14日から 16

日の 3日間という短い期間のため，以下の結果は現時
点ではモデルとデータの動作確認の意味合いが強い．
モデルによる推定結果では 5つの潜在交通状態のクラ

スはそれぞれ平均リンク速度やツイート傾向が異なる
クラスとして推定された．たとえば高速道路の場合，平
均リンク速度が 81km/h, 48.1 km/h, 31.3 km/h, 23.3

km/h, 9.1 km/hの 5つのクラスが推定されている．速
度が高いものは自由流状態の交通状態を表していると
考えられるが，遅い速度のクラスはそれぞれ自然渋滞
や積雪による速度低下，事故渋滞，通行止めなどを表
していると考えられる．これらのクラスの考察は，速
度のみならずツイートの傾向などを見ることで解釈す
ることが必要である．
結果の例として，まだ積雪がそれほどひどくなかった

2014年 2月 14日 (金)の午前 8時の様子と積雪が 1m

以上となっている 2月 16日 (日)の午前 8時の様子を
示す．図–7は 2月 14日の様子であり，上図はプローブ
のみのリンク速度の表示 (白色は未観測リンク)，下図
は推定された交通状態ごとに色で表示した結果である．

図–8 2014年 2月 16日 (日) 8:00-8:15の甲府周辺

図–8は 2月 16日の結果を同様に示している．本手法
の特徴として，プローブが観測されていない道路リン
クであっても，ツイートの傾向から地域全体の交通状
態の様子を推論することができる．たとえば，同じプ
ローブ未観測リンクであっても，14日の未観測リンク
と 16日の未観測リンクでは異なる交通状態として推定
されていることがわかる．このように，マルチリソー
スデータを用いることによって，1つのデータリソース
の欠損を補間したり，より詳細な交通状態を把握する
ことができることが示された．

7. おわりに

本研究の成果をまとめる．まず，Twitterデータから
交通状態や地理状態を抽出するための交通情報タグ付
与器とジオパーズエンジンを開発した．次に，これらの
データを統一的に扱う確率的生成モデルを構築し，変
分ベイズ法によってモデルの学習を行った．次に，シ
ミュレーションデータから 1つの道路リンクの交通状
態を正しく推論するには 5から 10個程度のツイートで
も大きな情報量を持つことを示した．最後に甲信越豪
雪を対象に，実際のプローブデータとツイートデータ
を用いて，潜在的交通状態の推論を行った．
本研究の手法に関する今後の課題を示す．まず，一点
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目として，交通情報タグ付与器とジオパーズエンジン
の更なる精度の向上が必要である．二点目として，提
案する確率的生成モデルは道路リンクごとに i.i.d.とし
て仮定したモデリングをしているが，現実的には時空
間的な相関関係が存在する．三点目として，潜在的交
通状態の各クラスの解釈方法について，簡易的な方法
を考案する必要がある．四点目として，より長期間の
実観測データを用いて提案手法の有用性を確認する必
要がある．
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