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あらまし イベント会場周辺の人口変動は，その日のイベントの有無や種類によって大きく変化し，周囲に様々な影
響を与えるため，その予測は重要な課題である．イベント会場における人口の予測には将来のイベント情報が必要と
なるが，過去の人口時系列データのみでは精度の高い予測が難しく，それに対してイベント会場と予測する日付に言
及したマイクロブログ投稿の集合を入力に加えることで精度を改善する手法が提案されている．しかし，投稿に含ま
れる情報は多様であり，中には実際のイベントとは無関係なノイズとなるような投稿も含まれる問題や，様々なアー
ティストが利用するコンサート会場では予測精度が低いといった課題がある．本研究では，内容が多様であるマイク
ロブログ投稿から適切に特徴量を抽出するとともに結果の解釈性を向上させるために，大規模言語モデルによりマイ
クロブログ投稿集合からイベント情報を抽出し人口変動の時系列予測モデルに用いる手法を提案する．実験では混雑
統計データと Twitterデータセットを用いて関東のイベント会場における 24時間先までの人口予測を行い，その精度
を調査した．
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1 は じ め に
野球の試合やコンサートなどのイベントが発生するとき，発
生場所やその周辺に参加者が集まることで，その地域の通常時
以上の人口が突発的に密集することになる．このような人口の
急増は，イベント参加者だけでなくその周辺地域や沿線沿いの
人々にも悪影響を及ぼす可能性がある．たとえば，周辺地域に
おいてゴミ箱以外に大量のごみが捨てられたりトイレの量が不
足したりなどの衛生的な影響や，電車やバスの混雑，道路の渋
滞など交通の影響などである．
イベントによる人口の変動を予測することは，こうした問題
に対処する上で重要である．事前にイベントの発生する場所や
時間，人口を予測することで，ゴミの回収の強化や交通整理の
人員の投入などを計画することが可能となり，また非イベント
参加者には混雑地域を迂回する移動ルートの提案なども可能と
なる．しかしながら，イベント会場のような不定期的なイベン
トにより人口が周期的に変動しない場所においては，駅などの
周期的に人口が変動する場所と比較して予測誤差が大きいこと
がわかっている [1]．これは過去の人口の時系列データのみの入
力では，将来に起こる不定期的な大規模イベントの有無や種類
の判別が困難であることに起因するものである．この問題に対
処するための研究として，人口データとは異なるデータを入力
に使用する研究が行われている．具体的には，地図アプリの検
索クエリを使用した研究 [2]や，乗り換え案内アプリのログを
用いた研究 [3]，Twitter（現 X）を代表とするマイクロブログ
上の投稿を用いた研究 [4] などが挙げられる．とりわけ，マイ

クロブログの投稿は多様なユーザーが様々なトピックについて
日々投稿しているため，その大量の投稿の中に将来のイベント
に言及した投稿も含まれており，イベントの発生場所や時間な
どへの有効な手掛かりとなる．しかし，こうした投稿中にはイ
ベントと無関係な情報などノイズとなるような投稿も含まれて
いたり，また，マイクロブログ投稿は文の形式が一定でなく曖
昧な表現で書かれることも多く，これらの問題が予測精度を下
げる要因であり，また投稿群を見た際に予測出力の根拠となっ
たイベント情報がわかりづらくなる原因でもある．
本研究では，ノイズを含むマイクロブログ投稿からイベント

情報を抽出する手法として大規模言語モデル（Large Language
Model, LLM）を活用する手法を提案する．投稿の集合を LLM
に入力し一定の形式に沿って投稿に含まれる未来のイベント情
報を要約し，その要約を人口時系列予測への追加入力として扱
う．また，LLM を用いてイベント情報をテキストとして抽出
することにより結果の解釈性も同時に向上させることができる．
実験では，イベント会場として関東圏の 8つの会場を対象と

して選択し，予測タスクにおいて時系列予測の予測誤差の精度
とイベントの有無の分類精度を評価した．既存手法との比較の
ためベースラインとして Tsukadaら [5]の手法を用い，データ
の実験期間として 2014年 12月から 2018年 11月までの 4年
間を設定し，マイクロブログのデータとして研究室で収集して
いる Twitter（現 X）のデータ [5]を使用した．結果として，提
案手法は 8会場中 7会場で従来の手法と同等以上の精度を達成
するとともに，イベント情報の要約により結果の解釈性が向上
した．



図 1 Tsukada らが提案した SetTransformer を用いたモデルの概要 [5]．

2 関 連 研 究
イベント会場周辺での大規模イベントによる不定期的な人口
や交通の変動を予測するために，様々なデータを活用する研究
が行われている．Liaoら [2]は，イベントの発生前にイベント
会場に対する地図検索クエリが増加することに着目し地図アプ
リのオンライン検索クエリを人口予測に用いており，Konishi
ら [3]は同様に乗り換え案内アプリの検索クエリを活用した手
法を提案している．本節では、マイクロブログを活用した人口
変動予測の研究を紹介する。まず、Tsukadaら [4]による、マ
イクロブログのイベント情報を用いた非周期的な人口変動の予
測手法を取り上げる。次に、Liangら [6]の研究を紹介し、移動
需要予測における大規模言語モデル（LLM）の有用性を示す。

2. 1 マイクロブログ投稿を用いた人口予測
Tsukadaら [1], [4], [5]は，イベント会場における予測タスク
において，入力として人口変動の時系列データとイベントに関
連したマイクロブログ上の投稿群のデータ融合を行い，また投
稿の数や単語の出現頻度だけでなく投稿の意味的な内容を捉え
るために Self Attentionベースのモジュールを組み込んだモデ
ルを提案した．
収集されたマイクロブログ投稿の集合を入力として扱う際の
課題は，集合内の投稿の数が予測日ごとに変化することであり，
これは set-input問題として扱われる．set-input問題では，集
合内の要素の順番によらず出力が一定である順序不変性も要求
され，これに対応するためにTsukadaらは Set Transformer [7]
をモジュールとして組み込んだモデルを提案し，その精度を時
系列データのみを入力としたモデルとの比較を行った．実験で
は，入力にマイクロブログ投稿を追加した提案手法が，時系列
データのみを入力としたモデルに対して精度の優位性が示され
ており，実際にマイクロブログ投稿が将来のイベント情報の手
掛かりとして有効であることが示されている．
しかし，これらの研究においては残された課題として，予測
の根拠となる投稿を提示することなどによる結果の解釈の方法
の検討や，イベント日数やマイクロブログ投稿の少ない会場に

おける手法の適用などが挙げられている．この課題に対する方
針として，次の LLMを用いた研究を紹介する．

2. 2 LLMを用いた移動予測
Liangら [6]は，LLMを活用して公共イベントにおける人の

移動需要を予測する LLM-MPEフレームワークを提案してい
る．この手法では，大規模言語モデルに対してプロンプトとし
てイベント情報と過去の実際の移動需要を入力することで，将
来の需要を LLMに予測を行わせる．この手法は，イベント会
場の公式サイトより収集したイベント情報のテキストを LLM
によりイベント特徴量として文章の標準化を行う段階と，過去
数日分の標準化したイベント特徴量と実際の移動需要をプロン
プトとして LLMに与え次の 1日の移動需要を予測させる段階
からなる．こうしたタスクに LLM を用いる利点は，LLM が
広範なドメインのウェブテキストにより訓練されているため
様々な知識と言語能力を獲得している点であり，実際にイベン
ト情報の標準化において，バスケットボールチームから音楽歌
手までの様々な固有名詞に基づいて欠落したイベント情報を補
完し，また不要な詳細情報を要約する能力があることが報告さ
れている．
一方で，この手法は過去数日分の入力から直後の 1日分の移

動需要を予測する手法であり，その 1日の中で時間帯ごとにど
のように需要が変化するかという複数ステップでの予測はでき
ない．また,LLMの fine-tuningを行っておらず,プロンプトに
過去数日分の情報のみを入力するため,予測時に訓練期間全体
の情報をモデルに与えることができない. 本研究では，LLMに
よるイベント情報の要約の手法とマイクロブログを用いた人口
の時系列予測の研究を融合し，イベント会場における非定常的
な人口変化の長期予測を行う．

3 提 案 手 法
本研究では，マイクロブログ投稿を用いたイベント会場周辺

の非定常的な人口変動の時系列予測タスクにおいて，投稿群の
ノイズ除去と結果の解釈性の向上のために大規模言語モデルに
よるイベント情報要約を活用する手法を提案する．Tsukadaら



図 2 該当するツイート群を要約させるためのプロンプト．

図 3 提案手法のモデルの概要．

は図 1 に示すように Transformer および Set Transformer を
組み合わせた投稿エンコーダーと時系列エンコーダーからなる
モデルを提案したが，本研究では，このモデルをベースに投稿
エンコーダーを，LLMによるイベント情報要約モジュールと
Transformerによるテキストエンコーダーに置き換えることで
提案手法を実装する．
提案手法の説明のために，まず第 1節でモデルのベースとし
て用いた Tsukadara らのモデルのアーキテクチャについて導
入し，次に第 3. 2節で LLM要約のために用いたプロンプトの
解説を行う．そして最後に第 3. 3節で本研究の提案手法のアー
キテクチャについて紹介する．

3. 1 ベースライン手法
Tsukadaら [5]の提案した Set Transformerベースのモデル
を，本研究の提案手法のベース，および実験での比較手法とし
て用いるため，まずそのマイクロブログ投稿の収集方法とモデ
ルのアーキテクチャについて紹介する．

Tsukadaらはイベント指標としてのマイクロブログ投稿の収

集の方法として，イベント会場 vにおいて将来の日付 dの人口
予測に用いる投稿は以下の条件をすべて満たすもの，という条
件を設定した．
• 予測日 dを表す表現を含む
• イベント会場 v を表す表現を含む
• 投稿が dよりも前に行われている．
それぞれを表す表現としては，v ごとに表記ゆれを考慮した名
寄せ辞書を作成し，日付表現に関しては「明日」のような投稿
日と予測日の相対関係を考慮した検索クエリの拡張が行われた．
また，モデルのアーキテクチャとして，第 2. 1節で述べたよ

うに，Tsukadaらはマイクロブログの投稿集合を入力として処
理するために Set Transformerを組み込んだモデルを提案した．
その概念図を図 1 に示す．Set Transformer は，Lee ら [7] が
提案した集合の入力に対応し順序不変性を持つ Self Attention
ベースのアーキテクチャであり，投稿間の複雑な関係性を考慮
することが期待される．Tsukadaらのモデルは，投稿と時系列
それぞれのエンコーダー，および最終的な出力を得るための全
結合層からなる．マイクロブログ投稿のエンコーダーでは，ま



表 1 LLM によるツイートからのイベント情報抽出の例
イベントの有無の確信度：95%
イベントの種類：プロ野球試合
開始時間：18:00
イベント規模：約 40,000 人（東京ドームの収容人数を考慮）
イベントの内容：読売ジャイアンツ対横浜 DeNA ベイスターズの試合。
CS 進出に向けた重要な試合であり、「侍ジャパンナイター」として
特別なイベントも行われる。
理由：多数のツイートが試合の詳細やチケット情報を含んでおり、特に
「巨人対横浜 DeNA」という具体的な対戦が繰り返し言及されているため、
確実に大規模なイベントが開催されると推測される。また、東京ドームの
収容人数からも大規模な観客動員が期待できる。

ず各投稿はWord2vecモデル [8]により単語埋め込みが行われ，
Transformer [9]により文章全体の埋め込みが生成される．その
後，Set Transformerにより各投稿の埋め込みから一つの埋め
込みに変換される．時系列データのエンコーダーでは，イベン
ト会場における短期的な人口変動のトレンドを捉えるために，
1時間を単位とした時系列 24 × 7ステップ分が全結合層に入力
される．最終的にこの 2種のエンコーダーの出力が連結され全
結合層により直後 24ステップ（すなわち翌日の 24時間分）の
人口の時系列予測値が出力されるモデルとなっている．
本研究の提案手法では，このモデルの投稿エンコーダーを，

LLMによるイベント要約モジュールとイベント要約のテキス
トエンコーダーに置き換えることでモデルを構築し，マイクロ
ブログの投稿集合を時系列予測タスクに活用する．

3. 2 LLMによるマイクロブログ投稿の要約
大規模言語モデルを用いてマイクロブログ投稿セットからイ
ベント情報を抽出する手法を提案する．特定のイベント会場の
ある日付に関する多数の投稿全てを，プロンプトともに一度に
まとめて LLMに入力し，その日にその場所で行われるイベン
トの情報を一定の形式を持った要約テキストとして出力させる．
第 1節で述べたように，マイクロブログ投稿は文の形式が一
定ではなく曖昧な表現で書かれるため，単独のツイートのみで
はその意図を正しく把握できないことも多い．また，第 3. 1節
の方法で収集されたマイクロブログ投稿には，イベントとは無
関係なノイズとなるような投稿も含まれており，予測精度の低
下の一因となっている．

LLM は言語生成の能力により，広範なイベントの詳細を
簡潔かつ適切に抽出することに優れている．また，LLM は
Wikipediaをはじめとした膨大なインターネット上のデータを
もとに事前学習されている [10]ため，アーティストの名前やイ
ベントの名前のような特定の単語を識別し，事前学習により獲
得した知識により補完する能力がある．そこで，図 2に示すよ
うなマイクロブログの投稿要約のプロンプトを設計する．この
プロンプトではまず，LLM に与えられる情報の内容と，そこ
から予測日に特定のイベント会場で大規模イベントがあるかど
うかを予測する指示が与えられる．また，さらに詳細の指示と
して，解答への注意点と解答形式が与えられ，最後に該当する
マイクロブログ投稿とその数が続く．LLMのノイズ情報の除
去の効率を高めるために，プロンプトには明示的にいくつかの

設定を追加した．まず，ノイズ投稿の存在を示唆したうえで，
投稿内から最も大規模と考えられるイベントのみの情報を抽出
し他のイベントの情報は無視するように指示を追加した．また，
Tsukadaらの研究 [4]において投稿数の多さが予測精度を改善
する傾向が示唆されており，投稿数の多寡の判別の基準として
各会場ごとの訓練期間における 1日の投稿数の中央値を与えた．
最後に，LLMに対して，投稿群から推測したイベントの有無
においてより高い精度の情報を出力するため「ある」「なし」の
2値分類ではなく「確信度」という百分率で出力させる指示を
加えた．表 1に実際の要約例を示す．

3. 3 投稿要約を用いた人口変動の予測
LLMによるマイクロブログの投稿要約を用いて，イベント

会場における人口変動を複数ステップにわたって長期予測する
手法を提案する．図 3 にモデルの概要を載せる．提案するモ
デルは主に，LLMによるイベント要約モジュール，イベント
要約のテキストエンコーダー，時系列エンコーダーからなる．
入力として関連するマイクロブログ投稿の集合と直近の過去
24 × 7時間分の人口時系列が与えられ，そのうち投稿群は前節
で解説したプロンプトによりまとめて LLMに入力されイベン
ト情報を抽出した要約として出力される．その後要約テキスト
は Transfomerからなるテキストエンコーダーにより文章の埋
め込みに変換される．このテキスト埋め込みと時系列エンコー
ダーによる時系列埋め込みを連結し，全結合層に入力すること
で直近将来 24時間の人口時系列を予測する．

4 実験：LLMモデル毎の要約能力評価
提案手法で使用する LLMを決定するために，マイクロブロ

グ投稿をもとにしたイベント情報の要約能力を複数の LLMに
おいて比較する予備実験を行った．比較として，LLMを用い
たツイート要約単体におけるイベントの有無の予測精度をモデ
ルごとに評価した．

4. 1 実 験 設 定
予測するイベント会場として東京ドームを設定し，2014 年

12 月から 2018 年 11 月までの約 4 年間を評価の対象とした．
実験に使用したマイクロブログ投稿のデータは，研究室で収集
している Twitter（現 X）データより，第 3. 1節と同様の条件
と追加条件をもとに東京ドームという会場名を含みかつ予測す
る日付に対して言及している投稿を，会場名と日付の表記ゆれ
を考慮して収集した．追加条件は「予測日 dの前日の午前 0時
から午前 6時の投稿の除外」であり，これはこの時間帯の「明
日」等の日付表現を含む投稿が実際には予測日でなく前日を指
す場合があり，それらの投稿がノイズとなる可能性が高いため
である．最終的に収集したデータよりリポストなどによる重複
を削除したデータを使用した．
次に各日付ごとのイベントの有無の正解ラベルの作成方法に

ついて説明する．作成には混雑統計データ 1 と k-means法を

1：「混雑統計 ®」データは，NTT ドコモが提供するアプリケーション（※）



表 2 LLM によるツイート要約のイベント有無の精度
Model Precision Recall F1

Llama-3-ELYZA-JP-8B 0.50 1.00 0.67
GPT-4o-mini 0.75 0.95 0.84

使用した．混雑統計データでは，250m四方のメッシュとして
地図を分割し，各メッシュにおいて単位時間内にその中に滞在
した人数を混雑度と定義している．このデータには 1時間単位
で各メッシュの混雑度を推定した時系列データが含まれている．
このうち東京ドームを含む特定のメッシュにおいて，2014 年
12月から 2018年 11月までの約 4年間のデータを用い，最初
の 3 年分を訓練データ，最後の 1 年分をテストデータとした．
このデータを k-means 法でクラスタリングを行うことで正解
ラベルの作成を行う．まず，各日付の時系列データを 24 次元
の 1つのベクトルとみなし，訓練データの各日付の時系列デー
タのクラスタリングを行う．ほとんどの会場においてイベント
がない日が多いことから，こうして形成されたクラスタのうち
最も要素数が大きいクラスタに属する日付はイベントがない日，
それ以外のクラスタに属する日付はイベントがある日と判定し
た．実際，非イベント日のクラスタは，平均ベクトルのピーク
値が最も小さいクラスタであった．テストデータに対しては訓
練データで作成したクラスタをもとに最近傍のクラスタを計算
し正解ラベルの付与を行った．
事前学習済みの日本語 LLMモデルとして，OpenAI社が提
供する GPT-4o-miniモデル（OpenAI APIより利用）[11]と，
ELYZA 社が提供する Llama-3-ELYZA-JP-8B モデル [12] を
比較する．これら 2つのモデルに対して図 2で示したプロンプ
トを用いてイベントの有無に対する確信度を百分率により回答
させる形式でツイートの要約を行った．この確信度が一定の閾
値を超えた日付に関してはイベントがあると判定しその分類精
度を評価する．閾値の決定のために 4年分のデータに対して前
3年分のデータを訓練データとして最も F1 scoreの高い閾値を
計算し，最後の 1年分のデータをテストデータとして 2つのモ
デルの比較を行った．評価指標としては Precision, Recall, F1

scoreを用いた．

4. 2 結 果
表 2に LLMによるツイート要約のイベント有無の分類精度
の結果をまとめた．Llama-3-ELYZA-JP-8Bモデルは全てのテ
ストデータにおいて同一の確信度を回答したため全てのテス
トデータにおいてイベントがあると分類され，分類器として
機能しなかった．一方で，GPT-4o-miniモデルは F1 scoreが
0.84であり ELYZAのモデルよりも分類精度が高い結果となっ
た．そのため，今後の実験におけるツイート要約の LLMとし
て GPT-4o-miniモデルを使用する．また，特に promptで指
示していないが，イベントがある際に確信度を 100%側に推移

の利用者より，許諾を得た上で送信される携帯電話の位置情報を，NTT ドコモ
が総体的かつ統計的に加工を行ったデータ．位置情報は最短 5 分毎に測位される
GPS データ（緯度経度情報）であり，個人を特定する情報は含まれない．※ド
コモ地図ナビサービス（地図アプリ・ご当地ガイド）等の一部のアプリ．

表 3 対象とした 8 イベント会場．各会場の種別，対象期間 4 年間の
イベント日数，訓練期間のツイート数の中央値を示す．

種別 会場名 イベント日数 ツイート数中央値

サッカー場 日産スタジアム 79 0
味の素スタジアム 132 2

野球場
東京ドーム 712 39
明治神宮野球場 538 2
横浜スタジアム 343 5

展示会場 パシフィコ横浜 339 5

コンサート会場 横浜アリーナ 557 12
日本武道館 497 13

させ，ない際に 0%側に推移させることが確認できた．

5 実験：人口変動の時系列予測と分類評価
提案手法の人口時系列予測における時系列予測誤差と，時系

列出力をもとにしたイベントの有無の分類の評価を行う．

5. 1 実 験 設 定
対象とするイベント会場として，関東圏から 8会場を選出し

た．各会場の情報を表 3に示す．実験で使用したデータセット
は，イベント会場における人口統計データとマイクロブログ投
稿データの 2つである．実験では，イベント会場における人口
の時系列データとして，第 4節の予備実験に引き続き混雑統計
データを使用した．各会場を含む特定のメッシュのデータ対し
て，2014年 12月から 2018年 11月までの約 4年間のデータを
用い，最初の 2年分を trainデータ，次の 1年分を devデータ，
最後の 1 年分を test データとして使用した．また，マイクロ
ブログのデータとしても同様に予備実験で用いた条件をもとに
データを収集した．これらのデータをもとに [5] の設定に従っ
て trainデータのオーバーサンプリングを行い合計 200エポッ
クのデータで学習を行った．
評価において，ベースラインとして Tsukada ら [5] が用い

た Set Transformer (以下 ST) ベースのモデルを用い，提案
手法との比較を行った．またイベントの有無の評価において
は，第 4 節で行った LLM の要約モジュール単体による分類
評価も追加で行った．提案手法において LLM出力のイベント
要約は日本語形態素解析器 JUMAN++ [13]によって単語を分
かち書きしたのち，主に SNS と wikipedia データによって学
習された hottoSNS-w2v [8] によって単語埋め込みに変換され
Transformerに入力することで要約の文埋め込みを得る．

5. 2 評 価 指 標
人口の時系列予測の評価として，まず実際の人口変動をどの

程度正確に予測できているかを計るため式 1で表される加重絶
対パーセント誤差 (WAPE)を用いて評価を行った．

W AP E = 1
D

D∑
d=1

(
1
24

24∑
t=1

|X̂dt − Xdt|
Xdt

)
(1)

ここで，Xdt, X̂dt はそれぞれ日付 dの時刻 tにおける実測値と



表 4 人口時系列予測でのWAPE 評価
WAPE(test 期間) WAPE(イベント日)

会場 ST モデル 提案手法 ST 提案手法

日産スタジアム 0.800 0.712 0.521 0.509
味の素スタジアム 0.833 0.797 0.662 0.697
東京ドーム 0.384 0.415 0.338 0.309
明治神宮野球場 0.629 0.585 0.503 0.480
横浜スタジアム 0.371 0.387 0.414 0.411
パシフィコ横浜 0.437 0.456 0.403 0.397
横浜アリーナ 0.370 0.382 0.451 0.405
日本武道館 0.720 0.674 0.670 0.610

平均 0.568 0.551 0.495 0.477

表 5 人口時系列予測でのイベントの有無の精度評価
F1 score

会場 ST モデル LLM 要約単体 提案手法

日産スタジアム 0.667 0.652 0.800
味の素スタジアム 0.567 0.623 0.625
東京ドーム 0.849 0.851 0.845
明治神宮野球場 0.763 0.664 0.776
横浜スタジアム 0.767 0.800 0.856
パシフィコ横浜 0.465 0.379 0.553
横浜アリーナ 0.469 0.544 0.510
日本武道館 0.385 0.533 0.476

平均 0.617 0.631 0.680

予測値であり，Xdt は実測値の平均，Dは評価対象の日数であ
る．本研究はイベント会場における人口予測が目的であり，イ
ベントの日数は会場や評価期間により変動してしまい全テスト
期間のみの評価では精度を過小評価する可能性がある．そのた
めWAPEの評価は全テスト期間，およびテスト期間中のうち
実際にイベントがある期間の 2つの評価を行う．
また，イベント会場での人口予測においてはイベントの有無
の予測も重要であるため，時系列出力をもとに各予測日のイベ
ントの有無を分類し F1 score によって評価を行う．時系列出
力からイベントの有無を分類する手法として，第 4節で用いた
k-means法をもとにした手法を使用する．正解ラベルの作成時
と同様に，train期間と dev期間の実際の時系列データをもと
に k-means法でクラスタリングを行う．こうして形成されたク
ラスタを用いて，提案手法のモデルが出力した 24時間分の予
測時系列に対してイベントの有無の分類を行う．

5. 3 結 果
最初に，人口変動の時系列予測のWAPE評価の結果を表 4
に示す．test期間全体に対する予測誤差評価においては 8会場
中 4会場において提案手法が上回っているが全体において ST
手法と同程度である．一方，イベント日のみの誤差評価におい
ては提案手法が 7会場において ST手法を上回り，実際のイベ
ント発生時の予測精度が既存手法より高いことが示された．
また，イベントの有無における 2 値分類としての精度評価

の結果を表 5に示す．LLM要約モジュール単体の分類精度と
ST手法の精度を比較すると，平均で 1.4%精度が向上しており，
LLMによる要約のみでも STモデルと同等の分類能力があり，
イベント情報抽出における LLMの高い文章生成能力の有用性
が示された．さらに，ST手法と提案手法を比較すると，8会場
中 7 会場で提案手法が ST 手法を上回り，平均で 6.3%精度が
改善した．これより LLMによるノイズ情報除去やイベント情
報の抽出の有用性が示された．また，LLM要約単体に対して
も 4.9%精度が向上しており，要約のイベントの有無の確信度
による分類が間違えた場合であっても，LLMを追加学習させ
ずに外部の比較的小規模なモデルにイベントの種類やイベント
の内容といった要約情報を学習させることで精度向上が可能で
あることが示された．
会場別に結果を見る．最も予測誤差が小さい東京ドームにお

いては他の会場と異なり ST手法に対する予測誤差や分類精度
の改善が見られない．東京ドームはツイート数もイベント日数
も最も多い会場であり，ST手法の段階で高い分類精度が達成
されており，マイクロブログ投稿による予測精度改善による限
界の可能性が示唆される．また，ST 手法に対する LLM 要約
単体での F1 score の向上が最も高いのは，横浜アリーナと日
本武道館の 2 つのコンサート会場である．コンサート会場は，
Tsukadaらによりアーティストなどの固有名詞が多いわりに多
様なアーティストに利用されるため各単語の登場頻度が低く予
測精度が低い点が指摘されていたが，これらに対して LLMに
よる情報の補完と文章のフォーマット化が有効であることが示
された．一方でコンサート会場は他の会場と異なり提案手法の
F1 score が LLM 要約単体と比べて大きく減少しており，ST
モデルと同様に低頻度の単語による精度低下の可能性が示唆さ
れた．

6 ま と め
本研究では，マイクロブログ投稿を用いたイベント会場周辺

における人口変動の予測タスクにおいて，投稿群からのイベン
ト情報抽出とノイズ除去のために LLMを活用する手法を提案
した．提案手法は LLMを用いることで投稿群からイベント情
報を要約テキストという形で得ることで結果の解釈性が向上し
ており，また時系列予測の手法としては多くの会場において従
来手法と同等以上の精度を達成した．また，多数の投稿を同時
に処理する ST手法やパラメータ数の多い LLMの追加学習と
異なり，提案手法は学習コストが低い．今後の研究方針は，使
用する LLMモデルによる精度への影響や，1週間単位の長期
間イベントにおいてツイート数が少なくなる中間日などの精度
の改善などが考えられる．
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