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Abstract

• ソーシャルメディアユーザの場所を推定するタスク

• Graph Convolutional Networksをもとにした

マルチビュー位置推定モデルGCNを提案

• テキスト情報とネットワーク情報との両方を使う

semi-supervisedな手法

• 3つのデータセットを使ってstate-of-the-art（と提案し

た2つのベースライン）と比較

• 十分なラベルデータがあるときSOTAに勝つまたは同等の性能

• ラベルデータが少ないときベースラインより良い性能

• highway network gatesはGCNの有用な近傍の量を制御

するために不可欠であることを発見
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ユーザの場所推定 3

ソーシャルグラフを使う
ネットワークベースの手法
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豊橋市

名古屋市

豊橋市

豊橋市

エッジ：ユーザ間の関係
(例：@メンション)

浜松市

ノード：ユーザ
(例：A, B, C, …)

ユーザの投稿を使う
テキストベースの手法

グラフ上で近いユーザと
地理的距離が近いと仮定

地名や地域の特徴的な単語を利用

うなぎ食べたユーザA：

今日は晴れてる

静岡に帰省してる

山賊焼きおいしい（写真）ユーザB：

今日はカープの応援にきた

両方使うハイブリッドの手法もある



Model

一部ユーザのラベル𝑌𝑆が与えられるとき𝑌𝑈を予測する

• 𝑋 ∈ ℝ 𝑈 × 𝑉 : text view, 各ユーザのbag of words

• 𝐴 ∈ 𝐴 𝑈 × 𝑈 : network view, ユーザのインタラクション

• 𝑦𝑖はラベルのone-hotベクトル（場所がラベル）

• ラベル付きユーザ𝑈𝑆とラベルなしユーザ𝑈𝐻がいる

（𝑈 = 𝑈𝑆 ∪ 𝑈𝐻）
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𝑈 : ユーザ数
𝑉 : 単語数



Model - GCN

ニューラルネットワークモデル𝑓 𝑋, 𝐴 の各レイヤ

መ𝐴 = ෩𝐷−
1

2 𝐴 + 𝜆𝐼 ෩𝐷−
1

2

H 𝑙+1 = 𝜎 መ𝐴𝐻 𝑙 𝑊 𝑙 + 𝑏

• 𝐻0 = 𝑋

• ෩𝐷はdegree matrixで、𝜆は重み

• 𝑊 𝑙 と𝑏は学習するパラメータ

• 𝑊 𝑙 は𝑑in × 𝑑outの行列

• 𝑏は𝑑out × 1の行列

• 𝜎はnonlinear activation function
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𝑋 : text view

𝐴 : network view

𝐴が 0, 1 なのでなめらかに
しているかんじ（前処理）



Model - GCN

つまり、ユーザ𝑢𝑖のレイヤ𝑙の出力は次のように計算

ℎ𝑖
𝑙+1 = 𝜎 

𝑗∈nhood 𝑖

መ𝐴𝑖𝑗ℎ𝑗
𝑙𝑊𝑙 + 𝑏𝑙

• 𝑊𝑙と𝑏𝑙は学習するパラメータ

• nhood 𝑖 は𝑢𝑖の隣接ノード集合

• レイヤ数は何ホップ先までの情報を使うか

• レイヤ数3にするのは3ホップ先までの情報を使う

ということになる

6



Model - Highway GCN

GCNのレイヤを増やしていくと

伝搬されてくる情報にノイズが増える

なので、ノードごとにどのくらいの距離までの情報を渡すか制御する

gating weights 𝑇 ℎ𝑙 を使う

𝑇 ℎ𝑙 = 𝜎 𝑊𝑡
𝑙ℎ𝑙 + 𝑏𝑡

𝑙

ℎ𝑙+1 = ℎ𝑙+1 ∘ 𝑇 ℎ𝑙 + ℎ𝑙 ∘ 1 − 𝑇 ℎ𝑙
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∘ : 要素ごとの積
𝜎 : シグモイド関数

次のレイヤの値か
元のレイヤの値かを選択



Model - (Highway) GCN 8

引用：Figure 1

隠れ層のレイヤの
サイズは変わらない

実験では
レイヤ数=3くらい

1. 
各ユーザの語彙を入力

2. 
語彙を圧縮しつつ伝搬

3. 
softmaxをとって
ラベルを出力



Model - DCCA

DCCA: Deep Canonical Correlation Analysis

1. 𝑓1 𝑋 と𝑓2 መ𝐴 の相関を最大化する𝑓1と𝑓2を

多層パーセプトロンで学習

2. 𝑓1 𝑋 と𝑓2 መ𝐴 を結合した

ものを使って推定
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引用：Figure 2

𝜌 = corr 𝑓1 𝑋 , 𝑓2 መ𝐴

Deepといっても
隠れ層は1つ

𝑓1 𝑋 と𝑓2 መ𝐴 はそれぞれ、
相関しないノイズを減少させた

𝑋と መ𝐴の圧縮された表現になる



Baselines

• GCN-LP

• GCNの𝐻0へテキスト情報の代わりにネットワーク情報を

入れたもの

• ネットワーク情報のみを使うGCN

• MLP-TXT+NET

• text view 𝑋とnetwork view መ𝐴とを結合したものを多層

パーセプトロン（隠れ層1）に入力したもの

• テキスト情報とネットワーク情報を単純に使った

ニューラルネット
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Data 11

データセット名 ユーザ数
ラベルの
種類数

ユーザの場所

GEOTEXT
[Eisenstein 10]

9k 129
最初の位置情報付き
ツイートの座標

TWITTER-US
[Roller 12]

449k 256
最初の位置情報付き
ツイートの座標

TWITTER-WORLD
[Han 12]

1.3m 930
最も近いcityの
中心座標

• ラベル：座標をk-d treeを使って離散化
• network view: メンションをもとに作る
• text view: ユーザの投稿を使ったtf-idf

• train, dev, testは最初から分割されている



Representation

t-SNEで可視化
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引用：Figure 3

DCCAはただ2つのviewを
合体させたものより良い

GCNはもっとイケてる



Labeled Data Size 13

引用：Figure 4

良い

ラベル付きデータが10%以下
だとGCNとDCCAが良い

ラベル付きデータが95～98%以上
あるとMLP-TXT+NETの性能が最高



Highway Gates 14

引用：Figure 5, 6

highway gateはGCNの
性能を出すために大事

最短経路長の分布と適合して、
レイヤ数4のところに
性能のピークがある

良い



Performance 15

引用：Table 1



Performance 16

引用：Table 1

MLP-TXT+NETとGCNはテキストまたはネットワー
ク情報のどちらかのみを使う方法に勝っている



Performance 17

引用：Table 1

MLP-TXT+NETとGCNは
Rahimi (2017b)も上回っている

DoとMiuraはタイムゾーン情報やプロフィール情報も
使っているのでフェアじゃない（だから負けている）



Performance 18

引用：Table 1

現実的な設定（1%のサンプルにのみラベルがついている）
ではGCNとDCCAがMLP-TXT+NETを上回る

→学習するパラメータの数が影響



Error Analysis 19

エラー距離が大きいのは田舎



Local Terms 20

Seattleの#goseahawksは
ラベル付きデータには入っていない単語



Conclusion

• テキストとネットワークの情報を使ってユーザの

場所を推定するモデルGCN, DCCA, MLP-TXT+NET

を提案した

• 先行研究より性能が優れていることを示した

• GCNとDCCAがラベルデータの少ない環境でうまく

機能することを示した
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ソースコードとデータが公開されている
https://github.com/afshinrahimi/geographconv


