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1. はじめに 

鉄道事業者は，旅客へ快適な移動を提供するために，業

務の改善や適切な案内情報の提供に取り組んでいる．この

ような取り組みでは旅客が体験する現場状況を把握し，旅

客の目線に合わせたオペレーションを行うことが重要であ

る．近年，IoT の活用によって駅構内や車両から混雑状況

をはじめとする様々なデータが得られるようになったが，

旅客個人の体験を把握することは難しい． 

一方で，SNS (Social Networking Service)の普及が進んで

いる．例えば，140 文字以内で自由に投稿が可能なサービ

スである Twitter [1] の我が国における普及率は 38.7%であ

る [2]．加えて，スマートフォンの我が国における全年代

での利用率は 91.1% [2] となっており，誰でも場所・時間

を問わず情報発信が可能な時代が到来していると言える．

このように多様な発信源を豊富に持つ SNS上には，膨大な

量の情報が飛び交っている．その中には，鉄道を利用する

旅客自身の体験に基づく情報も含まれる．したがって，

SNS データは現場状況を把握するための情報源として期待

できる． 

このような背景の下，著者らは鉄道業務や旅客へのナビ

ゲーションに有用な情報を SNSデータから抽出するデータ

プラットフォームの構築を構想している．このデータプラ

ットフォームから鉄道事業者とその旅客に情報を配信する

ことで，旅客の目線に合わせた業務改善や案内情報の提供

を狙いとする．しかしながら，自由に情報発信が可能な

SNS から得られる投稿データは，投稿者本人の体験に基づ

く情報を含む反面，不正確な情報を含む場合もある．鉄道

事業者とその旅客自身が間違った情報を利用してしまうリ

スクを背負う．さらに，SNS 上を飛び交う情報は膨大であ

るため，真偽を判断しながら情報収集する負担は大きい．

また，正しい情報であっても，同じ情報の投稿が何度も重

複した場合，新たな情報の取得が妨げられる場合がある．

これらの問題から，SNSデータの利活用は容易ではない． 

本研究では，鉄道業務や旅客へのナビゲーションに活用

できるように，SNS データから旅客の体験に基づく情報を

抽出することを目的とする．この目的に対し，SNS 上の各

投稿について情報の詳細度，情報の正確性，情報源に着目

し，投稿内容が旅客の体験に基づく正しい情報であること

を表す信頼度を計算する手法を提案する．特に，投稿内容

の正確性の評価には，実在の機器から得られる高信頼なデ

ータとして，鉄道事業者が持つ運行管理システムの在線位

置データを用いる． 

2. 鉄道に関する SNSデータの特徴と課題 

2.1 SNSデータの特徴 

SNS には，旅客自身の体験に基づくテキストや写真，動

画などが投稿され，既存の案内サービスやセンサでは得ら

れない情報や，旅客の感情に関する情報が含まれている．

このような情報は，鉄道業務において旅客の目線に合わせ

た業務判断の支援や案内につながり，サービス品質の向上

に活用できると期待される． 

本研究では，分析対象の SNS として Twitter を選定した．

Twitter はリアルタイム性に優れており，多くの投稿が不特

定多数に公開されている．また，投稿形式は自然言語の自

由記述であり，利用者は発信したい情報を自由に表現でき

る．これらの特徴は旅客の体験に基づく情報を収集すると

いう本研究における投稿データの利用目的に合致している． 

一方で，自由に情報発信が可能な SNSは，飛び交う膨大

な量の情報に不正確な情報を含む．また，正しい情報であ

っても繰り返し投稿されることで他の情報が埋もれてしま

う場合がある． 

2.2 活用の具体例 

旅客自身の体験に関する情報が得られることに着目する

と，SNS データを活用したサービスには次のような例が考

えられる．サービス利用者が旅客の場合，駅員や運行管理

の指令員等の事業者である場合についてそれぞれ述べる． 

旅客向けの場合，既存の経路検索アプリケーションにお

いて目的地や道中の経路に関する投稿を表示するサービス

が考えられる．既に，路線や駅に関する SNSでの検索結果

のリンクを経路検索結果に表示しているサービスが存在し

ており [3]，旅客の快適な移動の実現に活用されている． 

事業者向けでは，SNS データを異常発生時の情報源とし

て活用することが考えられる．運行管理システムや監視カ

メラなどの機器や現場社員の巡回では網羅できない危険行

為に関する報告や設備の破損に関する情報が得られる場合

がある．実際に，旅客から設備の異常に関する情報を収集

するサービスの実証実験も行われていた [4]．また，旅客

の感情に関する情報が含まれることから，駅員や列車運行

管理の指令員が自らのオペレーションのフィードバックと

して利用することもできる． 

2.3 課題 

SNS データを鉄道業務や旅客のナビゲーションに活用す

るには以下の課題がある． 

1. 利用者自身が間違った情報を利用してしまうリスクを背

負う 

2. 真偽を判断しながら情報収集する負担が大きい 
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3. 重複した情報により新たな情報の取得が妨げられる 

4. 投稿に含まれる交通に関する情報が構造化されていない

ため，他のデータとの比較が難しい 

1.は不正確な情報を含むことに起因する．2.および 3.は

SNS 上を飛び交う情報の膨大さに起因する．また，4.は投

稿形式が自然言語の自由記述であることに起因する．これ

らの課題に対する提案手法を次章で示す． 

3. 提案手法 

提案手法は，鉄道業務や旅客へのナビゲーションに活用

できるように SNSの投稿データの信頼度を評価し，有用な

情報を抽出する機能を提供する． 

提案手法におけるシステム構成を図 1 に示す．構造化と

信頼度評価の 2 つの機能コンポーネントで構成される．入

力データは，Twitter などの SNS データと信頼度評価に利

用する実在の機器から得られる高信頼データの 2 種類であ

る．高信頼データの例として，鉄道事業者の運行管理シス

テムから得られる列車在線位置データ，改札 OD データや

監視カメラのデータがある．出力は，各投稿に信頼度が付

いた SNSデータであり，これを旅客向けのアプリや鉄道事

業者の業務システムに配信する． 

3.1 構造化 

SNS 上の投稿データは自由記述の自然言語で記述されて

いるため，どの部分が交通情報を示しているか，あるいは

どのような交通情報が含まれているか構造化されていない．

このようなデータ形式では，運行管理システムなどの実在

の機器から得られる構造化された交通情報と比較すること

が難しい．そこで，構造化機能は，ナビゲーションに活用

が可能な交通に関係する表現について固有表現抽出を行い，

投稿テキストに含まれる交通情報を構造化する．  

構造化機能で出力するデータ構造を表 1 に示す．大分類，

中分類，小分類の 3 階層構造とした．最上位である大分類

には「場所 (Where)」，「時間 (When)」，「事象 (What)」 

の 3 つの項目を設けた．これにより，どこで (Where)，い

つ (When)，どのような「事象」が発生しているか，投稿内

容に含まれる情報を表現することができる．「場所」の中

分類には，路線や駅，方向などが含まれる．「時間」の中

分類には時刻や時制表現が含まれる．「事象」の中分類に

は，運転状況や遅延，混雑，事故の内容などが含まれる．

さらに，遅延や混雑にはその度合いを示す小分類を持つ．

以上のデータ構造にしたがって固有表現抽出により交通情

報に関するタグが付与されたテキストの例を図 2に示す． 

このような階層構造には，2 つの利点がある．1 つは，

適用サービスに合わせたデータ構造の変更が容易な点であ

る．例えば，「事象」の中分類の「事故」の小分類として

「人身事故」や「車両故障」といったさらに細かい区分を

追加してもよい．もう 1 つは，階層の親の分類が異なれば，

重複した分類を設けられる点である．実際に，表 1 では

「遅延」と「混雑」で小分類の「度合い」が重複している．

これにより，「すごい」のように遅延と混雑のどちらにも

かかる表現を区別することができる． 

  

表 2 信頼度の構成要素 

 構成要素 説明 

A 情報の 

詳細度 

混雑の度合い，詳細な場所，アナウン

ス内容など， 

詳細な現場状況が報告されているか 

B 情報の 

正確性 

投稿内容が現実の状況と整合が取れて

いるか 

C 情報源 投稿者本人の体験に基づく投稿である

か 

 

表 1 データ構造 

大分類 中分類 小分類 

場所 会社 * 

路線 * 

駅 * 

方向/方面 * 

列車名/種別 * 

時間 時刻 (数値) * 

過去時制 (さっ

き，前など) 

* 

時間帯 (朝昼夕) * 

事象 *  * 

運転状況 * 

遅延 * 

度合い (「すごい」な

どの定性的な表現) 

遅延時分 

事故 * 

混雑 度合い 

設備 状態 

O (交通情

報以外) 

* * 

 

図 2 構造化の出力例 

図 1 システム構成 
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3.2 信頼度評価 

3.2.1 信頼度の定義 

本研究における信頼度とは表 2 のように 3 つの要素で構

成される，投稿内容が旅客の体験に基づく正しい情報であ

ることを表す評価尺度である．これは旅客目線の情報を利

用した業務改善や旅客案内により，サービス品質の向上狙

う鉄道事業者にとっての投稿の有用性を意味する．「情報

の詳細度」と「情報の正確性」が高く，「情報源」が投稿

者本人の体験に基づく投稿を信頼度が高いと定義した． 

「情報の詳細度」は投稿内容において現地の状況をどれ

だけ詳しく説明しているかを評価する．列車の遅延に関す

る投稿を例に挙げると，「XX線が遅延」よりも「XX線が

Y駅で 8分遅延」を詳細度が高いとみなす． 

「情報の正確性」では投稿内容の真偽を評価する．例え

ば，遅延があるという投稿があった時刻において，列車運

行管理システム上に遅延が存在しなければ，その投稿は正

確性が低いという評価になる． 

「情報源」は評価対象の投稿が投稿者である旅客の 1 次

情報であるかを評価する．URL で他の情報を参照している

場合や投稿者が bot の場合は，現地の体験をしている旅客

の投稿ではないということになり，「情報源」は低い評価

となる． 

3.2.2 信頼度評価手法 

信頼度評価機能では，投稿テキストに含まれる情報の信

頼度を定量化する．信頼度評価機能の構成図を図 3 に示す．

信頼度の計算プロセスは次の通りである．まず，入力され

た SNS上の投稿データに対し，表 1 データ構造に基づいた

複数の指標を計算する．具体的には，投稿データから算出

する指標や鉄道事業者から得られる交通データとの整合性

を比較する指標がある．そして，過去の投稿データを学習

させた信頼度評価モデルが各指標を統合し， 0.0~1.0 の数

値として信頼度を出力させる．信頼度の指標や信頼度評価

モデル，事業者から得るデータは収集対象の情報のドメイ

ンや SNSに応じて自由に変更・チューニングしてよい． 

ここでは，実在の機器から得られるデータとして運行管

理システムの在線位置データを利用し，列車遅延に関する

Twitter 上の投稿を評価した場合の手法について述べる．信

頼度評価指標の一覧を表 3 に示す．本節で説明する指標の

番号は，表 3に対応する． 

指標①は投稿テキストに含まれる単語列 (自立語のみ) の

エントロピーである．指標①は投稿テキストに含まれる単

語の数である．単語の数とその種類が多い投稿は詳細度が

高いという仮定のもとで設定した．しかし，指標①のみで

は，交通に関係がある単語とそうでない単語を区別できな

い．そこで，構造化機能が付与したタグの数に関する指標

③，④取り入れることで，交通に関係のない話題によって

詳細度が高いと認識されることを防ぐ． 

「情報の正確性」を示す指標⑤では，投稿内で言及され

た路線の遅延の有無と，列車在線位置データにおける遅延

の有無の整合性を確かめる．構造化機能で付与されたタグ

を利用して投稿内容を解釈し，「遅延してない」といった

図 3 信頼度評価機能の構成図 

 

図 4 信頼度の統合とモデルの学習 

 

構成要素  指標 説明 データ形式 

情報の 

詳細度 

① テキストの 

情報量 

投稿テキストに含まれる単語 (自立語) のエントロピー  実数値 

② 自立語の数 投稿テキストに含まれる単語 (自立語)の数 整数値 

③ 交通情報タグ

の数 

構造化機能により交通情報に関するタグが付与された単語の数 整数値 

④ 交通情報タグ

の割合 

投稿テキストに含まれるすべての単語のうち，交通情報タグが付与された単語

の割合 

実数値 

情報の 

正確性 

⑤ 在線上の遅延

有無 

投稿内で言及されている路線の遅延の有無と，投稿時刻における在線位置デー

タ上の遅延の有無の整合性 

合致: 1 

言及無し: 0 

非合致 : -1 

⑥ 方向別の遅延

有無 

⑤を路線内の方向まで考慮した指標 合致: 1 

言及無し: 0 

非合致: -1 

情報源 ⑦ 投 稿 内 の

URLの有無 

投稿内容に含まれるURLの有無 有: 1 

無: 0 

 

表 3 信頼度評価指標の一覧 
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否定表現が含まれる投稿や，遅延に関する言及がない投稿

にも対応する．さらに，遅延している列車の方向まで言及

されている場合には指標⑥でその整合性を確認する．投稿

内容を解釈せず，単純に投稿時刻のみで整合性を判断した

場合，否定表現や対象路線を認識できないことから正確な

指標とならない危険性がある． 

「情報源」に属する指標⑦はユーザの属性に関する指標

である．URL を含む投稿は情報のソースが URL のリンク

先であることが推測され，投稿者本人の体験に基づく投稿

ではない可能性が高い． 

各指標の統合に利用する信頼度評価モデルの詳細を図 4

に示す．信頼度評価モデルは，各指標を特徴量と捉え，入

力された投稿を信頼度の「高い」「低い」で 2 つに区分す

る 1 つのクラス分類器である．信頼度が「高い」と区分さ

れる確率を信頼度の評価結果として出力する． 

4. 検証実験 

本章では，信頼度評価機能のうち，正確性の指標に実在

の機器から得られるデータを利用することの有用性につい

て実データを用いて検証する．本実験では，信頼度評価機

能を信頼度が「高い」投稿と「低い」投稿の 2 値分類問題

と捉え，提案手法による分類結果の精度と再現率により検

証する． 

4.1 実験データ 

本研究では，日本国内の実在の路線において発生した列

車遅延に関する，Twitter 上の投稿データを用いて検証実験

を行った．投稿データに関する情報は表 4 の通りである．

投稿データの信頼度の区分は，表 2 の観点に基づいて著書

らが行い，これを本実験における正解の区分とした．投稿

データと比較する実在の機器から得られる交通情報には，

公共交通オープンデータセンター [5] から取得した列車在

線位置データを用いた． 

提案手法では，構造化機能における出力を信頼度評価機

能に利用する．本実験では，信頼度評価機能の検証が目的

であるため，構造化機能で付与されるタグがすべて正しく

つけられた投稿を使用する．また，投稿テキストの単語分

割および品詞の推定は nagisa [6] を利用し，nagisaの出力が

すべて正しいと仮定した． 

4.2 実験方法 

本実験では，正確性の指標として実在の機器から得られ

るデータを利用することの有用性を検証することが目的で

ある．そこで，正確性に関する 2 つの指標を乱数により生

成した数値に置き換えた特徴ベクトルを学習させた場合

(以下、ダミー手法と呼ぶ)と提案手法を比較する． 

各手法のテスト方法は SNSの投稿が時系列を持つことを

考慮し，図 5 のように Walk-forward Testing とした．最も

古い投稿から一定数のデータを学習データとし，その直後

のデータをテストデータとして利用する．テストデータが

重複しないように，時系列に合わせて学習・テストを最後

のデータがテストされるまで繰り返す．本実験では学習デ

ータを 75 件，テストデータを 10 件とした．最も古い投稿

から 75 件は学習データとしてのみ使用されるため，残り

の 150件で 15回テストが繰り返されることになる． 

信頼度評価モデルのクラス分類器は，提案手法およびダ

ミー手法共に XGBoost [7] を用いた．また，表 4 のように

信頼度が「低い」と区分される投稿が「高い」よりも 5 倍

以上の件数となっているため，学習データのクラス存在比

が偏る可能性が高い．そこで，本実験では，学習データに

おいて「高い」と区分される投稿の数が「低い」と区分さ

れる投稿の数と同数となるように，SMOTE [8] を利用して

オーバーサンプリングを行っている．SMOTE では，少数

派データの近傍データを作成することでデータ数を増やす

手法である．これにより，少数派データを単純にコピーさ

せる手法に対して過学習を抑えている． 

本実験では，信頼度評価機能を信頼度が「高い」または

「低い」の 2 値分類問題として捉える．本来，信頼度は連

続値であるが，信頼度が 0.5以上の投稿を「高い」，0.5 未

満を「低い」に区分して評価する．各手法が出力する信頼

度の高低の区分結果と，著者らが作成した正解の区分との

差異により検証する．評価指標には，図 6 の混同行列から

以下のように算出される正解率，再現率と精度を用いる． 

検索条件 期間 投稿件数 [件] 

合計 信頼度内訳  

路線名 

+「遅延」 

2021/05/13 

~ 2021/06/01 
225 

高い: 34 

低い: 191 

 

表 4 実験に使用した Twitter投稿データ 

図 6 混同行列 

 

図 5 Walk-forward Testing 
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(正解率; Accuracy) =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
   

(再現率; Recall) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                    

(精度; Precision) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                      

正解率とは，信頼度の高低の 2 区分に関わらず，各手法

の出力した区分と正解の区分が一致している割合である．

再現率は信頼度が高い有用な投稿をどれだけ網羅できてい

るかを示す．精度は，各手法により信頼度が高いと予測さ

れた投稿のうち，実際に信頼度が高い投稿である割合を表

す． なお，ダミー手法は乱数を利用しているため，実験を

異なるシード値で 5回繰り返した結果の平均を取る． 

4.3 実験結果と考察 

提案手法とダミー手法の正解率，再現率，精度を表 5 に

示す．正解率は，提案手法とダミー手法との差が 0.019 と

小さい．しかしながら，再現率は提案手法がダミー手法と

比べ，0.241 大きい．これは，信頼度が「高い」投稿の見

逃しが少なく，有用な情報を含む投稿をより多く網羅でき

ていることを示している．また，精度についても提案手法

がダミー手法よりも優れている．これは，提案手法の予測

の方がダミー手法よりも信頼度が「高い」と予測した投稿

に実際には信頼度「低い」投稿が混入する割合が低いこと

を表している．さらに，再現率と精度の両者共に増加して

いることから，正確性の評価に実在の機器のデータを利用

することは，信頼度評価機能の性能についてトレードオフ

の要素ではないことがわかる． 

投稿の検索結果のすべてを表示した場合，本実験データ

と同様の割合で信頼度が高い投稿が存在すると仮定すると，

表 4 より 1 件の信頼度が高い投稿に対して約 6.6 件の投稿

が同時に表示されることになる．次に，提案手法が信頼度

が高い投稿であると予測した結果をすべて表示する場合を

考える．表 5 の提案手法の再現率と精度より，信頼度が高

い投稿の 1/3 の件数は見落としてしまうが，1 件の信頼度

が高い投稿に対して約 2.1 件の投稿が同時に表示されるこ

とになる．このように，信頼度が低い投稿が同時に表示さ

れる投稿件数が少なくなることから，SNS を情報収集の手

段として活用する場合において，利用者自身が真偽を判断

しなければならない負担の軽減に提案手法が貢献できると

考えられる． 

5. 関連研究 

SNS から情報の信頼度に着目した研究として，デマ・フ

ェイクニュースの分析や判別に関する研究がある [9-13]．

C. Buntanらの研究 [9] では，Twitter上のフェイクニュース

を判別するための学習データとして，クラウドソーシング

により作成されたデータセットが使用されている．フェイ

クニュースを判別するための特徴量には，ユーザ間の相互

関係，ユーザのツイート数，ツイート内の感情表現，ツイ

ート時間などが使用されている．文献 [10] では，投稿者の

アカウント登録日，投稿数，フォロー数などのユーザの特

徴に着目して，フェイクニュースを判別する手法が提案さ

れている．文献 [11] では， 投稿者の位置，プロフィール

画像，政治的志向といった特徴についてプロファイリング

することで，SNS 上のフェイクニュースを判別する手法が

提案されている．T. Kawabe らの研究 [12] では，デマの判

別において，投稿内容に含まれる形容詞や否定表現の共起

性に着目している．投稿内容に原田らの研究 [13] では，投

稿内容に含まれる感情に関する表現，品詞の構成比，投稿

者のフォローフォロワー比からデマ情報の判別を行う手法

が提案されている．これらの研究におけるデマ・フェイク

ニュースの判別手法では，投稿数やフォロー数などのユー

ザの特徴や，テキストの長さや品詞などの投稿コンテンツ

に着目した手法が多く，実在の機器から得られるデータと

投稿内容との整合性は考慮されていない． 

SNS データの災害分野への応用については文献 [13-16] 

研究がある．原田ら [13] は，災害時の道路の通行止め状況

に関する情報について，公的機関から得られる情報と比較

することで Twitter から得られる情報の信頼性を評価した．

J. Yinらの研究 [14] では，SNSから得られる情報を活用す

るためのシステムが提案されている．具体的には，位置情

報を用いた可視化，投稿数の急激な増加であるバースト性

に着目した地震の検知について取り組まれている．藤田ら

の研究 [15] では，文献[14] と同様に，投稿数のバースト性

に着目してゲリラ豪雨の発生を検知する手法が提案されて

いる．服部の研究 [16] では，都道府県名と「地震」，「揺

れ」などの単語を組合せた検索により得たブログの文書と，

地震統計との相関を評価し，ウェブ上で得られるデータの

信頼性が検証されている．これらの災害分野における研究

のうち，文献 [14] では，投稿される情報の信頼度が考慮さ

れていない．文献 [15] では検出した事例の真偽の検証に

SNS 以外のデータを利用しているが，投稿内容の信頼度と

いう観点では利用してない．文献 [13, 16] では，SNS から

得られる情報の大域的な信頼度評価に実在の機器から得ら

れるデータが利用されているが，個々の投稿の情報に関す

る信頼度の評価には利用されていない．この場合，投稿者

の個々の体験を捉えることはできない． 

本研究と同様に鉄道分野における情報抽出に着目した研

究には文献 [17, 18] がある．長野らの研究 [17] では，一定

時間内に観測される，運転見合わせや遅延などの運行情報

に関わる単語を含む投稿の数の変化を元に，鉄道の運行情

報を Twitter から検出することを試みている．亘里らの研

究 [18] では，事前に作成した混雑に関する単語および単語

の組合せを記録した辞書を元に，鉄道における混雑の検出

に有用な投稿を SNSから抽出する手法を提案している．し

かし，これらの研究では，SNS の情報の信頼度には着目さ

れていない． 

以上の関連研究より，実在の機器から得られるデータと

投稿内容の整合性に着目して，個々の投稿に関する信頼度

を評価した点が本研究の新たな試みである．また，SNS を

センサとして捉え，鉄道に関する情報抽出を行う研究にお

いては，情報の信頼度を評価すること自体が新たな試みで

あると考える． 

(1) 

(2) 

(3) 

表 5 各手法の評価結果 

 

評価指標 

提案手法 ダミー手法 

[5回の平均] 

正解率 (Accuracy)  0.893 0.874 

再現率 (Recall) 0.667 0.426 

精度 (Precision) 0.476 0.386 
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6. まとめと今後の課題 

本研究では情報の詳細度，正確性，情報源に基づいて，

投稿内容が旅客の体験に基づく正しい情報であることを表

す信頼度を定義し，その定義に基づいて投稿の信頼度を算

出する手法を提案した．特に，正確性の指標として実在の

機器のデータを用いることによる効果を検証したところ，

信頼度の高いと考えられる投稿の網羅性向上と，信頼度が

低いと考えられる投稿が混入する数を減らすことに役立つ

ことが分かった． 

本研究では鉄道の列車遅延を利用して提案手法を検証し

た．しかしながら，提案手法は列車遅延という特定の話題

に限る手法ではない．例えば改札や監視カメラのデータを

利用すれば混雑についても正確性に関する評価が可能であ

ると考えられる．さらに，構造化のデータ構造が鉄道に限

らない「場所 (Where)」，「時間 (When)」，「事象 (What)」 

の 3 つの項目を基本としていること，信頼度の指標を柔軟

に変更できるシステム構成としていることから，イベント

や災害といった分野への応用も期待できる． 

今後の課題は実際の鉄道業務への有効性を検証すること

である．本研究の提案手法を用いて信頼度が高い投稿を抽

出することが，鉄道事業者の業務改善やサービス品質の向

上に寄与することを確かめる必要がある．また，提案手法

の精度・再現率が鉄道事業者およびその旅客が利用する上

で十分な性能であるか検証し，今後も性能向上に向けた提

案手法の改良を進めていく． 

なお，本論文における「Twitter」，「Tweet (ツイート) 」

は Twitter, Inc. またはその関連会社の登録商標である．そ

の他，掲載のシステム，製品，サービスの名称は各社が商

標として使用している場合がある． 
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