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Twitter から  
インフルエンザ患者数を予測



タイムラグのある関係を 
自動的に抽出し患者数推定に応用

■発言頻度 
■提案法 
■患者数

タイムラグ タイムラグ

1.タイムラグを考慮することで推定精度を改善 

2.予測可能なモデルへ拡張
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結果概要
単語’’熱’’の発言頻度と患者数 単語’’注射’’の発言頻度と患者数
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既存手法:  

国立感染症研究所が，約5,000の協力施設から         
週に一度インフルエンザ患者数を集計し，報告

Twitterの利点: 即時性

Twitter:  
誰でも利用可能で毎日更新される． 

Twitter からインフルエンザの広がりがわかれば，
最新のインフルエンザの患者数を把握できる.



1.単語頻度の重みづけ和による推定

y(t) = x1(t)β1 + … + xV(t)βV
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推定患者数

^ ^ ^

各語の発言回数

インフル患者@ツラい 
@flu_patient

熱めっちゃ上がって来たけど 
インフルかなぁ

普通の人 
@ambiguous

人生で一回もインフルに 
なったこと無い

2.ノイズ除去 (分類)
インフルエンザ関連ツイートを収集し，フィルタリング

Lampos and Cristianini, 2010, 他

Aramaki et al., 2011, 他

削除 残す



仮定:  
インフルエンザ関連ツイート ∝ 実際の患者数 

現実:  
患者数ピークよりツイート数のピークの方が早い
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■ 発言頻度，■タイムシフト後の頻度，■患者数

既存手法の問題点
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既存手法の問題点

未来の患者数の予測は出来ない．

予測時点と同日のツイートが必要．

? ■予測モデル 
■患者数

過去 未来
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※               ならば，Pearson 相関係数と同値

タイムラグの指標: 相互相関係数
   日前の発言数と実際の患者数との       
相関関係を測る指標
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ただし



適切なタイムラグ    を推定
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相互相関係数が最大となるタイムラグを各語に対して推定

Algorithm 1: Time-shifted word matrix for nowcasting.
Set the maximum shift parameter ⌧

max

for v  1 to |V | do
for ⌧  0 to ⌧

max

do
Calculate Cross Correlation r

xv,y(⌧)

end
⌧̂

v

= argmax

⌧2{0,...,⌧
max

}
r

xv,y(⌧)

Shift the word vector to maximize Cross Correlation x̂v  [x

(1�⌧̂v)
v

, x

(2�⌧̂v)
v

, . . . , x

(T�⌧̂v)
v

]

end
return Shifted Word Matrix X = [x̂

1

, . . . , x̂|V |]

(a) Ordinary Word Matrix. (b) Time Shifted Word Matrix.
Figure 2: Word matrix transformation. The Y -axis shows a timeline. The X-axis shows words with the
IDSC reports (right side).
In contrast, the time shift operation arranges the irregular words to match the IDSC reports, producing a
beautiful horizontal line, as shown in Figure 2b.

3.2 Nowcasting
To construct the linear model (called nowcasting model), the parameter � is estimated as minimizing
the squared error. For this study, the vocabulary size |V | is of much larger order than sample size T

so that the ordinary least squares estimator is not unique. It heavily overfits the data. According to the
previous study’s manner, parameters with a penalty are estimated as shown below.

ˆ� = argmax

�
ky �X�k2

2

+P(�,�)

In that equation, P(�,�) is the penalty term.
In the case of P

lasso

(�,�) = �k�k
1

, the regularization method called the Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (Lasso) is a well-known method for selecting and estimating the parameters
simultaneously (Tibshirani, 1994). In earlier studies, Lasso was employed to model influenza epidemics
by Lampos and Cristianini (2010). However, in the case of vocabulary size |V |, which is much larger
order than sample size T , it has been observed empirically that the prediction performance of l

1

-penalized
regression, the Lasso is dominated by the l

2

-penalized one.
Therefore, we employ the Elastic Net (Zou and Hastie, 2005), which combines the l

1

-penalty and
l

2

-penalty P

enet

= �(↵k�k
1

+ (1 � ↵)k�k2
2

), where ↵ is called l

1

ratio. In the case of ↵ = 1, Elastic
Net is exactly the same as Lasso and ↵ = 0, Ridge (l

2

regularization). Similarly to Lasso, the Elastic Net
simultaneously does automatic variable selection and continuous shrinkage. It has a l-2 regularization
advantage that selects groups of correlated variables. Elastic Net, as the generalized method of Lasso
and Ridge, estimates with equal or better performance compared to both.

3.3 Forecasting
Our nowcasting model can be extended naturally to forecasting model. To predict the number of future
patients �f days after, we force to shift the word frequency at least �f days. To do so, a setting
of the nowcasting model in Algorithm 1 is just changed to ⌧

min

= �f , as shown in Algorithm 2. It
enables forecasting of future epidemics, demonstrating a widely applicable methodology of the proposed
approach.

4 Experiment 1: Nowcasting
To assess the nowcasting performance, we used the actual influenza reports provided by the Japanese
IDSC.

タイムシフトにより患者数の傾向を捉えたデータを得る.



1.単語頻度の重みづけ和による推定

y(t) = x1(t)β1 + … + xV(t)βV
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推定患者数

^ ^ ^

各語の発言回数

インフル患者@ツラい 
@flu_patient

熱めっちゃ上がって来たけど 
インフルかなぁ

普通の人 
@ambiguous

人生で一回もインフルに 
なったこと無い

2.ノイズ除去 (分類)
インフルエンザ関連ツイートを収集し，フィルタリング

Lampos and Cristianini, 2010, 他

Aramaki et al., 2011, 他

推定には此方を採用
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入力データ: インフルエンザコーパス 
• 取得方法: Twitter API から，’’インフル’’ を含むツイート 

• 期間: 2012年8月 ~ 2016年1月 (3年5ヶ月(現在も収集中)) 

• ツイート数: 7.7M 

前処理 

• RT，http を含むツイートを除外 

• 形態素解析器: JUMAN (代表表記を単語として用いる．) 

出力データ: 国立感染症研究所による報告 
• インフルエンザの流行期のみ患者数を報告している. 

• 評価期間を各年度の流行期に設定: 

 Season 1: ’12/12/01 ~ ’13/05/31, Season 2: ’13/12/01 ~ ’14/05/31, Season 3: ’14/12/01 ~ ’15/05/24
15
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タイムシフト探索範囲を右記のように設定:

タイムシフト
なし あり

Lasso (l1) by 
Tibshirani, 

1994
Lasso Lasso+

Elastic-Net  
(l1 + l2) by 
Zou+, 2005

Enet Enet+

推定手法



タイムシフトありで0.111向上
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Train Season 2 Season 3 Season 1 Season 3 Season 1 Season 2
Avg.

Test Season 1 Season 2 Season 3

Lasso 0.854 0.916 0.768 0.894 0.770 0.753 0.825

Elastic
Net 0.900 0.927 0.809 0.914 0.792 0.805 0.858

Lasso+ 0.952 0.907 0.951 0.888 0.955 0.963 0.936

Elastic
Net+ 0.944 0.898 0.960 0.878 0.967 0.959 0.934O

ur
 w

or
k
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ev

io
us

 W
or

k

※ 推定患者数と実際の患者数との相関係数，高いほど良い
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Train Season 2 Season 3 Season 1 Season 3 Season 1 Season 2
Avg.

Test Season 1 Season 2 Season 3

Lasso 0.854 0.916 0.768 0.894 0.770 0.753 0.825

Elastic
Net 0.900 0.927 0.809 0.914 0.792 0.805 0.858

Lasso+ 0.952 0.907 0.951 0.888 0.955 0.963 0.936

Elastic
Net+ 0.944 0.898 0.960 0.878 0.967 0.959 0.934O

ur
 w

or
k

Pr
ev

io
us

 W
or

k

※ 推定患者数と実際の患者数との相関係数，高いほど良い

タイムシフトありで0.076向上



タイムシフトなし: Lasso << Enet
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Train Season 2 Season 3 Season 1 Season 3 Season 1 Season 2
Avg.

Test Season 1 Season 2 Season 3

Lasso 0.854 0.916 0.768 0.894 0.770 0.753 0.825

Elastic
Net 0.900 0.927 0.809 0.914 0.792 0.805 0.858

Lasso+ 0.952 0.907 0.951 0.888 0.955 0.963 0.936

Elastic
Net+ 0.944 0.898 0.960 0.878 0.967 0.959 0.934O

ur
 w

or
k

Pr
ev

io
us

 W
or

k

※ 推定患者数と実際の患者数との相関係数，高いほど良い



タイムシフトあり: Lasso ≒ Enet

20

Train Season 2 Season 3 Season 1 Season 3 Season 1 Season 2
Avg.

Test Season 1 Season 2 Season 3

Lasso 0.854 0.916 0.768 0.894 0.770 0.753 0.825

Elastic
Net 0.900 0.927 0.809 0.914 0.792 0.805 0.858

Lasso+ 0.952 0.907 0.951 0.888 0.955 0.963 0.936

Elastic
Net+ 0.944 0.898 0.960 0.878 0.967 0.959 0.934O

ur
 w

or
k
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ev

io
us

 W
or

k

※ 推定患者数と実際の患者数との相関係数，高いほど良い



推定結果:  
既存法: Lasso, Enet, 提案法: Lasso+, Enet+, 患者数
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Train: Season 2/ Test: Season 1 Train: Season 1/ Test: Season 2 Train: Season 1/ Test: Season 3

Train: Season 3/ Test: Season 1 Train: Season 3/ Test: Season 2 Train: Season 2/ Test: Season 3
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e.g. 一週間先の患者数を予測する場合
1. 少なくとも一週間以上のタイムシフトを与える.

探索区間

y(t+7) = x1(t-τ1)β1 + … + xV(t-τv)βV

23
一週間先の患者数

^ ^

観測済みの単語頻度

‘ ‘

※ τv = τv - 7^‘

2. 観測済みの単語頻度から， 
 一週間先の患者数の予測モデルを推定出来る.

^



X日先を予測するアルゴリズムに一般化
1. 少なくとも X日以上のタイムシフトを与える.

探索区間

y(t+X) = x1(t-τ1)β1 + … + xV(t-τv)βV

24
X日先の患者数

^ ^

観測済みの単語頻度

‘ ‘

※ τv = τv - X^‘

2. 観測済みの単語頻度から， 
 X日先の患者数の予測モデルを推定出来る.

^



背景

手法

実験

考察

インフルエンザサーベイランスの重要性

タイムラグを扱う 予測への拡張

推定精度 予測精度

問題点とその改善法

25



26

基本的な設定は Experiment 1 と同様 

従来法 (Lasso, Enet) は将来の患者数を予測できない 

推定手法 
• BaseLine:  

      (学習データ中の実際の患者数をそのまま推定値とする．) 

• Lasso+:タイムシフトありのデータを用いて，Lassoで推定 

• Enet+:同データをElastic Netで推定． 

          を 1 から 30 に変化させ推定精度の推移を検証

実験設定: 将来の患者数予測



Baselineを大きく上回る精度
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Train: Season 2/ Test: Season 1 Train: Season 1/ Test: Season 2 Train: Season 1/ Test: Season 3

Train: Season 3/ Test: Season 1 Train: Season 3/ Test: Season 2 Train: Season 2/ Test: Season 3

※ 横軸: 予測日数, 縦軸: 推定患者数と実際の患者数との相関係数， 高いほど良い
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Train: Season 2/ Test: Season 1 Train: Season 1/ Test: Season 2 Train: Season 1/ Test: Season 3

Train: Season 3/ Test: Season 1 Train: Season 3/ Test: Season 2 Train: Season 2/ Test: Season 3

予測精度が非定常な振る舞い
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終盤に患者数を過剰推定

30

: 1 week : 2 week

: 3 week : 4 week



原因: ノイズが混入し易い語 ’’鳥’’ を選択
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URLなしで多く呟かれた

Train Test

http://go.nature.com/2anpA0Y

心配してる人 
@worry

中国で鳥インフルの死者が出たらしい

http://go.nature.com/2anpA0Y
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Train: Season 2/ Test: Season 1

4 week の時には重み 減 -> 予測精度が改善
: 3 week : 4 week



Train: Season 2/ Test: Season 1 Train: Season 1/ Test: Season 2 Train: Season 1/ Test: Season 3

Train: Season 3/ Test: Season 1 Train: Season 3/ Test: Season 2 Train: Season 2/ Test: Season 3

推定精度が最も悪いケース
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実際の流行前に患者数を過剰推定
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: 1 week : 2 week

: 3 week : 4 week



原因: 周期性のある語’’打つ’’を選択
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Train Test

: 1 week : 4 week

大 大



解決案: 2年以上のデータから学習

36

一貫した傾向: 相互相関

異なる傾向: 相互相関

大

小



Summary 
感染症サーベイランスの重要性と本研究のまとめ

# of flu



インフルエンザにより世界で毎年25万 ~ 50万人が死亡* 

• 感染の広がりが予測可能となり早期対策を打てる. 

（今回の成果を共同研究先の国立感染症研究所に提供予定） 

単純な手法で高い精度の実現 

• 本邦最高精度かつ精度向上の余地が多く残されている 

• コーパス(tweetID)公開予定 

• NTCIR13-MedWeb (2017) 

広く適用可能な手法 (タイムラグのある関係を取り込める)
*http://www.who.int/mediacentre/factsheets/fs211/en/

Summary
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Thank you for listening


