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研究成果の概要（和文）：ソーシャルメディアにおける評判形成プロセスの明確化を目的として，東日本大震災に関す
るブログ，動画サイト，口コミサイト，マイクロブログ（Twitter）上の書き込みを横断的に解析する評判分析を行っ
た．NPO法人から提供を受けたブログに対し，LSA, LDA等のデータマイニング手法を活用し，時系列の話題抽出を行い
，被災者のニーズの変化を可視化した．さらに動画サイトに対して，トリガとなる重要単語を抽出し，それがマイクロ
ブログ上でどのようにBurstしたかの解析も行い，ソーシャルメディア間の関係を示した．さらにタイとのプロジェク
トも開始し，よりグローバルな横断解析に取り組んでいる．

研究成果の概要（英文）：The aim of this research was to conduct the cross media research for blogs, web 
video sites, micro-blogs (twitter), online bulletin boards related to the East Japan Great Analysis, to 
make clear the reputation formation process in social media. We analyzed and visualized the damaged 
people's requirements transition from blogs provided by NPO in Iwate Prefecture, using the data mining 
techniques such as Network Community Graph, LDA, LSA, and so on. From the web video sites, we extracted 
trigger words and explored how those words activated burst micro blogs. The results were analyzed as 
cross media relationships. In addition, as the part of cross media analysis, we started the new 
collaborative research with Thai to analyze the relationships between Thai and Japan social media.

研究分野： ソーシャルメディア解析
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１． 研究開始当初の背景 
2011 年 3 月 11 日，関東・東北地方において
東日本大震災が発生した．電気・ガス・電話
等のライフラインが寸断される中，人々はソ
ーシャルメディアを通じて震災に関する情
報を取得し，その行動はソーシャルメディア
の情報に大きく影響をうけることとなった．
東日本大震災のような大災害が発生した際
に，ソーシャルメディア上の評判がどのよう
に生まれ，広まっていくのか，その様子を解
析し可視化を行うことは，大災害後の人々の
反応分析及びそのモデル化において，きわめ
て重要であると考える．従来の研究が主とし
て単一メディアを対象とした評判分析を行
っているのに対し，本研究では動画サイトブ
ログ，Twitter などの複数のソーシャルメデ
ィアを対象とし，横断的に解析を行うことを
特徴とした． 
 
２． 研究の目的 
ソーシャルメディアにおける評判形成プロ
セスの明確化を目的として，東日本大震災に
おける動画サイト，口コミサイト，マイクロ
ブログ上の書き込みを横断的に解析する評
判分析を行う．本研究では，まず１）メディ
アごとにそこで議論されている話題を構造
化，可視化する（話題抽出），次に２）その
結果として得られた話題を横断的に時系列
で比較・評価する（横断解析）ことで，ソー
シャルメディアから話題が生まれ，評判とし
て形成されていく様子を示す．本研究により
大災害後の話題の推移やその関係が把握で
きるようになり，大災害後の人々の反応分析
及びそのモデル化へ貢献できると考える． 
 
３． 研究の方法 
本研究の実施にあたり，我々は，図１，図 2
のようなフレームワークを提案し，そのフレ
ームに従って研究を行った．以下，各ステッ
プについて説明する． 
 
(1) Step A：データ収集（図 1） 
口コミ掲示版，動画共有サイト，Twitter な
どのソーシャルメディアから，東日本大震災
に関する対象データを選定し，ユーザの書き
込みを収集する． 
 
(2) Step B：言語処理（図 1） 
Step A の収集結果に対して，形態素解析技術
を用いてキーワードを抽出する． 
 
(3) Step C：話題抽出（図 1） 
Step B の収集結果に対し，ネットワークコミ
ュニティグラフ，LSA（行列分解）[1]，LDA
（言語モデル）[2]による手法などを用いて，
それぞれのデータの特性に応じた話題を抽
出する． 
 
(4) Step D：時系列話題推移解析（図 1） 
Step C で抽出された話題の結果をベースに，

時系列上での推移を観察．グラフ編集距離[3]
による手法や，各話題の類似度算出による手
法などを用いて，話題の時系列変化を分析す
る． 
 
(5) Step E：可視化（図 1） 
話題抽出及びその時系列推移をグラフ構造
等により可視化する． 
 
(6) 横断分析（図 2） 
Step C 及び D の結果をベースに，ソーシャ
ルメディアを横断的に解析する．ソーシャル
メディア上での評判形成のきっかけをつく
るソーシャルメディア，それを受けて反応
（Burst）するソーシャルメディアとしてモ
デル化し，それぞれの関係を分析する． 
 
(7) 評価 
分析を行うだけでなく，実際に大震災の被災
地で活動された方々に対して解析結果を開
示し，共に評価を行う． 
 
４． 研究成果 
各ステップにおける結果を述べる． 
 
(1)  Step A：データ収集 
対象ソーシャルメディア及び取得件数は表
１のとおりである． 
 

図１ 提案フレームワーク（話題抽出） 

図２ 提案フレームワーク（横断解析） 



(2) Step B：言語処理 
形態素解析には，日本語用形態素解析ソフト
Mecab[4]を用いた．震災関連，原発関連等の
用語に対して，適切な用語・辞書を用いて，
形態素解析のための辞書トレーニングも行
った． 
結果として NPO 法人 SAVE IWATE 提供の
東日本大震災の被災者のブログからは，約
3000 ワードのキーワードを抽出した．また 2
億件強の Twitter データ（ホットリンク社提
供）からは，1 日毎に約 23 万〜25 万件のキ
ーワードを抽出した． 
 
表 1 対象ソーシャルメディア一覧 
ID 対象ソーシャルメディア 件数 
1  大 震 災 に 関 し て 言 及 し て い る

kakaku.com 上の書き込み  (2011
年 3 月 11 日〜4 月 5 日) 

約 500 

2  
 

大震災の被災者のブログ（NPO 法人 
SAVE IWATE 提供）(2011 年 6 月〜
2012 年 7 月) 

約 750 

3  
 

大震災に関連した Twitter データ
（（株）ホットリンク社提供）（2011
年 3 月 9 日〜29 日） 

約 2 億 

4  
 

ニコニコ動画で生放送配信された政
府・東京電力の記者会見映像及びユ
ーザコメント（2011 年 3 月 11 日〜
24 日） 

約 97000 
(67 コン
テンツ) 

5  
 

タイ国ソーシャルメディア 
Pantip, Kapook, Sanook 
(2011 年 3 月) 

約 3000 

 
(3) Step C：話題抽出 
表 1−＃１のデータに対してネットワークコ
ミュニティグラフ手法によって話題抽出し
た結果を示す（図 3）．図 3 において，各ノー
ドはキーワードを，エッジは共起を示す．グ
ラフ構造から話題を抽出するために，ネット
ワーク構造の分割の「質」を表現する指標で
「モジュラリティ[5]」を用いた．また表２，
表３はそれぞれ表１−＃2 のデータに対する
話題抽出結果である（表2（LSA），表 3（LDA））． 
 
(4) Step D：時系列話題推移解析 
① 図 3 の話題抽出結果に対して，話題の階

層構造を根付きラベル付き無順序木とみな
し， グラフ編集距離を用いて，時系列推移
を解析した．図 4はその手法を示した図であ
り，図 5は結果として得られた話題の時系列
推移である（「(5) Step E：可視化」処理を
含む）．階層構造を時系列で並べ，各階層に
おける編集距離を算出して，話題推移を判定
する．表 1-＃1のソーシャルメディアにおけ
る話題として，「被災者に義援金を送る」，「地
震と津波による被害」，「被災者へ祈り」とい
った話題が継続しており，「計画停電」や
「車の生産・納品」に関する話題が時折現
れたことがわかった． 
② LSA から得られた結果（表２）に対しては，
ある月の各トピックと次の月の各トピック
間の類似度を算出し，しきい値以上の類似度
をもつトピックを時系列上で推移したと判
定した． 
③ LDA の解析結果（表 3）については，Step 
C で得られた話題が各月ごとでどれくらいの
割合を占めるかを算出し，時系列推移として
可視化（(5) Step E）した（図 6）． 
 
表 2 LSA による話題抽出結果（被災者ブログ
より，2011 年 6月） 
ID キーワード 内容 
1 避難所，支援，物資，ほ

しい，ない，仮設，不安，
生活，継続 

継続的な物資の支援 

2 避難所, 不安, 仮設, 仕
事, 家， ない, 配給, 購
入, 子供, 寒い 

仕事や配給がないこと，寒
いことなどへの不安 

3 仮設, 欲しい, 家，行く，
買い物, 行事， 開く, 移
動, 購入, 残る 

仮設住宅に移りたがって
おり，買い物や行に出かけ
たい. 

4 支援, 欲しい, 理解, 仕
事， 見つける, 不安, 生
活, 仮設, 物資, 将来 

仕事を見つけたい，支援を
必要としている．将来への
不安． 

5 欲しい，避難所, 食べ物,
子供，政府, 対策, 悪い, 
十分 

政府の食料や子供に対す
る対策が悪い，もっと欲し
いと願っている． 

  
表 3 LDA による話題抽出結果（被災者ブログ
より，2011 年 6月-2012 年 7月） 
ID キーワード 内容 
1 仮設，避難，町，市，不安，

情報，行政，大槌，盛岡，
配給，釜石 

仮設へ避難したい．市や行
政に対する思いい，不安， 

2 仮設, 仕事, 生活, 不便, 
避難, 家, 居住, 地元, 
住宅, 入居 

生活の不便さ，仕事や家に
対する欲求がある． 

3 用品, 継続, 食料, 沿岸, 
生活, 希望, 日, 声, 子
ども,おむつ,被災,内訳, 
消耗, 夏物 

おむつなどの具体的な用
品への要望や食料等の支
援の継続を願っている．  
 

4 生活, 仕事, 自宅, 沿岸, 
仮設, 再建, 不安,家,健
康, 今後,子ども, 住宅 

生活再建や仕事への思い
が現れている，健康への不
安も感じている． 

5 孫, 子ども, イベント, 
仮設, ケア, 心, 義援金, 
友人, 開催 

孫や子供に対する思い，イ
ベント開催，心のケアへの
欲求がある． 

 
 
 
 

図 3 ネットワークコミュニティグラフに

よる話題抽出 



(5) Step E：可視化 
図 2，図 4，図 5，図６等が可視化の結果であ
る．この他にも動画等を用いて，グラフ構造
が推移していく様子の可視化等を行った． 
 
(6) 横断分析 
① 評判形成のきっかけとなるソーシャルメ
ディアを表1-＃4のニコニコ動画のコメント
とし，それを受けて反応するソーシャルメデ
ィアを表 1-＃2の Twitter データとして，横

断解析を行った．手法としては，shifted 
wavelet 木を利用した柔軟なバースト検知手
法[6] を用い，ニコニコ動画のコメント上で
解析された特徴的なキーワードが，Twitter
上でも同時刻に発生しバーストしているか
どうかを解析した．結果として，以下のよう
な話題がニコニコ動画の生放送とTwitterデ
ータ上で現れ，評判として生成されたのでは
ないかということがわかった． 
 
・ 福島の原発から逃げるという話題 
・ 東京電力の社長，副社長，部長，等に対

する不平，不満 
・ 消防隊，自衛隊の原発における活動に関

する話題 
・ 原発における放射能，電源対策等に関す

る話題 
 
② 横断解析の一貫として，表 1-＃5 で示し
たタイ国のソーシャルメディアデータに対
しても話題抽出フレームワーク（図 1）を適
用し，日本のソーシャルメディア上で発生し
た話題との比較を行った．図 7はタイ国のソ
ーシャルメディア上の話題と日本のソーシ
ャルメディア（表 1の＃1と＃2）上の話題の
相関を示した図である． 
タイ国のソーシャルメディアにおいても，表
1＃-１のソーシャルメディアで見られたよ
うな，「被災者に義援金を送る」，「地震と津
波による被害」といった話題が発生していた
ことが確認できた．これらの話題は，日本に
おける話題と同じく，震災に対する反応とし
て認識することができる． 
 
(7) 評価 
図 6に示した結果について，これらが被災者
の状況変化やニーズ変化を適切に表してい
るかの評価を行った．岩手県の NPO 法人 SAVE 
IWATE の方々に結果を見ていただき，実際に
発生した出来事とも関連付けて確認を行っ
た．結果として，話題の大きな変化が起こる

図 4 グラフの階層構造に基づく時系

列推移解析方法 

図 5 グラフの階層構造に基づく時

系列推移解析結果 

図 6 東日本大震災の被災者のニーズ変化

（LDA 手法） 

図 7 タイ国と日本のソーシャルメディ

ア上の話題の関連 



タイミングと，被災者の状況に関連があり，
被災者の状況変化が話題の変化を引き起こ
していることがわかった． 支援を行う NPO
にとっても，こうした情報は意思決定の参考
となる有用な情報になりうると考えられる． 
 
５． まとめ 
ソーシャルメディアからの話題抽出は，性能
面でも，精度の面でも課題が多く，結果とし
てソーシャルメディアからの話題抽出とそ
の時系列分析に研究期間の多くのリソース
を費やすこととなった．ソーシャルメディア
データに対する時系列話題分析は，今後，2
億件強の Twitter データに正面から取り組み，
高性能・高精度の話題抽出手法を開発するこ
とで，継続して取り組んでいく．またソーシ
ャルメディアの横断分析についても，これま
でに得られた Twitter，Blog，オンライン掲
示板，さらにタイ国のソーシャルメディアデ
ータの結果などを活用し，引き続き解析・可
視化を行っていく予定である． 
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http://www.gakushuin.ac.jp/univ/rioc/pr
oject/past_shirota.html 
 
６．研究組織 
(1)研究代表者 
 橋本 隆子（HASHIMOTO Takako） 

千葉商科大学・商経学部・准教授 
 研究者番号：80551697 
 
(2)研究分担者 
 白田 由香利（SHIROTA Yukari） 

学習院大学・経済学部・教授 
 研究者番号： 30337901 
 
(3)研究分担者 
 久保山 哲二（KUBOYAMA TETSUJI） 

学習院大学・付置研究所・教授 
 研究者番号： 80302660 
 
(3)研究協力者 
  バサビ チャクラボルティ 
 （CHAKRABORTY Basabi） 
  岩手県立大学・ソフトウェア情報学部・ 
  教授 
 研究者番号： 90305293 
 
 


