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1 研究の背景と目的

1 研究の背景と目的
1.1 はじめに

情報技術の発達、スマートフォンの普及などにより、ソーシャルメディアを通じた情報の収集・
発信、コミュニケーションが一般的なものとなっている。その影響力も大きく、2010 年末から
2011年にかけ、北アフリカ、中東諸国で起こった民主化運動、通称「アラブの春」では Twitter*1や
Facebook*2などのソーシャルメディアが大きな役割を果たしたことが知られている。また、2008

年のアメリカ大統領選で当選したオバマ大統領は、選挙期間中、ソーシャルメディアを頻繁に活用
したことが知られている [1]。日本でも 2013年参議院選挙でのネット選挙解禁を受け、多くの政党
や政治家がソーシャルメディアを活用した [2]。ICT総研の調査 [3]によれば、2012年末時点での
日本のソーシャルメディアの利用者は 4965万人に上り、ネット利用人口の半数以上がいずれかの
ソーシャルメディアを利用していることが報告されている。
ソーシャルメディアの一種である Twitterは、2006年の登場以降ユーザ数を伸ばし、2012年時
点で、そのユーザ数は 5億人を突破した [4]。また、Twitter社の公式発表 [5]によると、2012年
12月時点での月間アクティブユーザ数が 2億人を超え、1日に 4億のツイートが投稿されている。
日本においても、2008年の日本語版発表を契機としてユーザ数が増加し、さらに 2011年 3月の東
日本大震災以降、非常時における有効な情報収集・コミュニケーションツールとしても認識される
ようになった。2012年 2月時点で、日本国内の Twitterアカウント数は、2990万件であり、この
数はアメリカ、ブラジルについで第三位である。また、アカウントごとに発信されるツイート数で
は、日本は、オランダに次いで第二位である [4]。

Twitterの、速報性、情報拡散性、簡便性といった特徴により、あるイベントが生起した際にツ
イート数が平常時と比較し大きく増加することがある。例えば、2013年 8月 2日、テレビで「天空
の城ラピュタ」が放送され、主人公が「バルス」と叫ぶと同時に多くのユーザがツイートを行って
いる。Twitter社の公式発表によると、その際の 1秒間におけるツイートの投稿数 (TPS: Tweets

per Second) は、143,119ツイートに上った。本論文では、このように、あるイベントが生起した
際にツイート数が大きく増加する現象を、「バースト」と定義し、これについて定量的な分析を行
い、Twitter上でユーザが種々の社会現象をどのように捉え、伝達しているのか、また他の情報メ
ディアとどのような関係にあるのかを明らかにする。具体的な目的は、(1) どのようにバースト
が生起しているか否かを判断すべきか、(2) どうしてバーストが生起するのか、(3) バースト時の
Tiwtterの投稿特徴はどのようなものか、 (4) それぞれのバーストをどのように分類できるのか、
を明らかにすることである。

*1 https://twitter.com/
*2 https://www.facebook.com/
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1.2 本論文の構成 1 研究の背景と目的

バーストは Twitter の特徴である「速報性」、「簡便性」、「双方向性」を象徴する現象であり、
バーストの実態を明らかにすることは、Twitterのメディア特性をより鮮明なものとする。加えて、
Twitterとは、他のソーシャルメディアに比べ、行動の自由度が高いメディアであるのにも関わら
ず、バースト時は多くの人々が一斉に情報を発信するという特異な状態であり、バースト現象の実
態を明らかにすることは、人々の情報行動に関する一知見を与えることができると考えられる。

1.2 本論文の構成

本論文は、5章から構成されている。まず、1章で背景と目的、および Twitterについての概要
を述べた後、2章で既往研究について詳述する。3章では、データ収集の方法及び、バースト閾値
算出方法について説明する。さらに、4章では結果と考察を述べる。4章 1節では、バースト時の
投稿特徴を、バースト時と非バースト時を比較することによって明らかにする。2節では、1章で
明らかにしたバースト時の投稿特徴をもとに、各バーストの分類を行う。さらに 3節では、地震に
よって生起したバーストに影響を与える要因をロジスティック回帰分析によって明らかにする。4

節では、感情語をもとにバーストと感情の関係を明らかにする。最後に、5章でまとめと今後の課
題を述べる。

1.3 Twitterとは

Twitterは、ソーシャルメディア、および、マイクロブログの一種とされている。本節では、ソー
シャルメディアや、マイクロブログの定義などから、Twitterを概説する。
『インターネット白書』によれば、“ソーシャルメディアとは、友人や知人らとのコミュニケー
ションや交流を促進する場あるいは仕組みで、友達やフォロワーといったつながりを有するイ
ンターネット上のサービスであり、具体的には、SNS やマイクロブログ”[6] と定義されている。
また、Merrian-Webster には、“ソーシャルネットワークやマイクロブログのような電子的なコ
ミュニケーションの一形態で、ユーザは、情報やアイディア、個人的なメッセージ、その他のコ
ンテンツ (動画など) を共有するためのオンラインコミュニティを作成する (forms of electronic

communication (as Web sites for social networking and microblogging) through which users

create online communities to share information, ideas, personal messages, and other content

(as videos))”[7]と定義されている。IT用語辞典には、“ソーシャルメディアは、インターネット
上で展開される情報メディアのあり方で、個人による情報発信や個人間のコミュニケーション、人
の結びつきを利用した情報流通などといった社会的な要素を含んだメディアのこと。利用者の発信
した情報や利用者間のつながりによってコンテンツを作り出す要素を持ったWebサイトやネット
サービスなどを総称する用語”[8]と記載されている。このように、定義はさまざまであるが、概し
て、ユーザ間のつながりやコミュニケーションを促進するインターネット上の情報サービスといえ
る。主なソーシャルメディアとそのユーザ数を表 1に纏めた。ユーザ数はすべて 2013年時点のも
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1.3 Twitterとは 1 研究の背景と目的

のである。なお、ユーザ数のMAUとは、月間アクティブユーザ数　 (Monthly Active Users) を
示す。また、IR資料とは、株主や投資家に対する (Investor Relations) 資料を意味し、IPO申請
書とは、新規株式公開 (Initial Public Offering) 申請書を意味する。

表 1 主なソーシャルメディア

名称 運営会社 ユーザ数 参照元

Facebook フェイスブック 11億 5000万 (MAU) IR資料 [9]
株式会社

Twitter ツイッター社 5億 IPO申請書 [10]
2億 1500万 (MAU)

Google+ Google社 3億 (MAU) Wall Street Journal on
web [11]

LINE*3 LINE株式会社 3億 プレスリリース [12]
(旧 NHN Japan)

モバゲータウン*4 株式会社ディー・エヌ・
エー (DeNA)

5,380万 IR資料 [13]

GREE*5 グリー株式会社 3,890万 IR資料 [14]

Ameba*6 株式会社　　　　　　
サイバーエージェント

3,000万 プレスリリース [15]

mixi*7 株式会社ミクシィ 1,250万 IR資料 [16]
(グループアプリ会員数)

Twitterは、SNS (ソーシャル・ネットワーキング・サービス) の一種とみなされることもある。
SNSとは、広義には、社会的ネットワークの構築の出来るサービスやウェブサイト、とされる。例
えば、谷口は、“SNS (Social Network Service) とは社会的ネットワークをインターネット上で構
築するサービス”[17]と述べている。Twitter上には、情報収集・拡散の目的のためだけではなく、
実社会や、ウェブ上の友人とつながり、コミュニケーションを行っているユーザも少なくない。そ
れゆえ、社会的なネットワークが構築されていると解釈でき、この意味では Twitterは SNSに含
まれる。事実、谷口 [17]は SNSの例として、mixiや Facebookとともに、Twitterを挙げている。
その他にも、Twitter を SNS の一部と認識している調査・研究は少なくない [18][19][20]。一方、
狭義には、ソーシャル・ネットワーキング・サービスとは人と人とのつながりを促進・サポートす
る、コミュニティ型の会員制のサービス、と定義されている。Twitterは、双方向ネットワークだ
けでなく、一方向のネットワークも存在することからコミュニティ型のサービスであるとは限ら
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1.3 Twitterとは 1 研究の背景と目的

ず、また会員制のサービスとも言い難いため、狭義の意味には含まれない。IT用語辞典は、SNS

を、“人と人とのつながりを促進・サポートする、コミュニティ型のWeb サイト。友人・知人間
のコミュニケーションを円滑にする手段や場を提供したり、趣味や嗜好、居住地域、出身校、ある
いは「友人の友人」といったつながりを通じて新たな人間関係を構築する場を提供する、会員制の
サービスのこと。”[21]というように、狭義の意味で定義している。それゆえ、併記されている例
も、Facebook、LinkedIN、GREE、mixiにとどまり、Twitterは含まれていない。また、Twitter

社の技術担当副社長のMichael Abbott[22]は、Twitterはソーシャルではなく、情報ネットワー
クであると述べ、SNSとしての Twitterを否定している。このように SNSの定義は曖昧であり、
Twitterが SNSに含まれるか否かについても様々な考えが存在するが、本研究では狭義の SNSの
定義を採用し、Twitterは SNSに含めない。
ソーシャルメディアの一種とされる「マイクロブログ」は、インターネット上で、不特定多数ま
たは特定の人に向けてごく短いメッセージを発信したり、他の人のメッセージを読んだりするこ
とができるサービスの総称である。マイクロブログ以外にも、「ミニブログ」や「簡易ブログ」と
いう呼称も存在するが、本研究では、マイクロブログに統一する。Twitterは、投稿あたりの文字
制限が 140 文字と一般的なブログと比べると、制限文字数が極めて短く、代表的なマイクロブロ
グサービスの一つとされている。Twitter以外のマイクロブログとしては、中国で主に使われてい
る weibo*8などがある。また、mixiの mixiボイスや、Amebaの Amebaなうなど、SNSの一部
のサービスとして提供される場合もある。ブログに比べ、投稿できる文字数は少ないが、多くのモ
バイル端末で使用できることや、短い投稿が主であることから、外出中にも比較的簡単に投稿でき
る。また、短いテキストで構成されるため、更新が容易であり、リアルタイムなコミュニケーショ
ンが可能である。

Twitter社はアメリカに本社を持つ会社である。2006年 3月に、Jack Dorsey、Evan Williams、
Biz Stone、Noah Glassにより 2006年 3月に開発され、同年 7月にウェブサイトが公開された。
2007年 3月にアメリカで開催されたイベント「SXSW: サウス・バイ・サウスウェスト」のブログ
部門で賞を受賞したことにより、1日あたりの投稿数が 20,000件から 60,000件に急増した [23]。
2008年には、3ヶ月あたりの投稿数が 1億件を突破し [24]、同年には、インターフェースが日本語
かつ日本語での投稿が可能な日本語版もリリースされた。2010年には、BlackBerry端末、iPhone

端末、Android端末用の公式クライアントアプリ「Twitter」の無料配布を開始し、さらに、2013

年には、ニューヨーク証券取引所に株式を上場した。
Twitterは、140文字以内の投稿を入力し、他のユーザと共有する無料のウェブサービスである。
一般に、ユーザの投稿のことを、「ツイート」、または、「つぶやき」と呼び、各ユーザのホーム画面
は、「タイムライン」と呼ばる。ツイートを投稿する際や、自分のタイムラインを閲覧する際には、
パソコンや携帯電話などの端末から自身のアカウントにログインする必要がある。他のユーザを

*8 weibo.com/
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「フォロー」 (登録) することによって、他のユーザのツイートが自身のタイムラインに新着順に
表示される。先に述べたように、マイクロブログはその文字制限もあいまって、他のユーザが投稿
したツイートが、そのユーザをフォローしているユーザのタイムラインに即座に現れる「速報性」
を持つ。Twitterについても例外ではなく、Twitterの特性として、即時性、リアルタイム性が挙
げられる。さらに、マイクロブログの特性として、専門的な知識を持たずとも、アカウント取得や
投稿が容易であること、また、携帯電話やタブレット端末など利用端末の多様さによる「簡便性」
が挙げられる。マイクロブログの中でも特に、Twitterは、様々な端末に対応した無料のクライア
ントアプリが Twitter社から配布されており、より簡便性に優れていると言える。また、Twitter

は他のユーザをフォローするために、ほとんどの場合で承認がいらないことや、つながりに相互性
が必要ないことなどから、他のソーシャルメディアに比べ、ユーザ同士が気軽につながることがで
きる。これに加え、他のユーザのツイートを自分のフォロワーのタイムラインに表示させる「リツ
イート」などの機能により、情報が広範囲に拡散される「情報拡散性」を持つ。

1.4 Twitterに関連する用語の解説

この節では、本論文中に言及される Twitterの機能や用語について簡単に説明を行う。

1.4.1 ユーザ名とアカウント名
ユーザー名は、@で始まる英数字のもので、アカウントのプロフィールページの URLに表示さ
れるアカウント特有のものである。ログイン、リプライ、およびダイレクトメッセージで使用され
る [25]。ユーザ名は半角英数字または「 」(アンダーバー)で構成されなければならないというシ
ステム上の制限が存在する。一方、アカウント名は、ユーザ名とは別にプロフィール内に表示され
る IDである。ユーザ名とは異なり、アカウント名は漢字やひらがな、記号、絵文字なども使用で
き、他のユーザのアカウント名と同一でもかまわないなど、設定の際の自由度が高い。

1.4.2 非公開アカウント
非公開アカウントとは、ツイートを非公開にしているアカウントである。鍵付きアカウントと呼
ばれる場合もある。図 1 に示すように、非公開アカウントの場合、ユーザ名の隣に鍵のアイコン
が表示され、ツイート内容は表示されない。非公開アカウントをフォローするには、ユーザから承
認を受ける必要があり、承認を受けたユーザのみがツイートを閲覧することができる。非公開アカ
ウントを持つユーザが作成したツイートは、パブリックタイムラインに表示されない。また、フォ
ローの承認を受けているユーザであっても公式リツイートを行うことはできない。

9
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図 1 鍵付きアカウント

1.4.3 リツイート (Retweet, RT)

リツイートとは他の誰かのツイートを再投稿することを指す。RTと略して表記される場合もあ
る。他のツイートをリツイートすることで、そのツイートが自分のフォロワーのタイムラインにも
表示されるため、情報の拡散を促す機能であると言える。
リツイートは公式リツイートと非公式リツイートの 2種類に大別できる。リツイートが公式機能
ではなかった 2009年以前は、慣習的に、引用するツイートの前に「RT @ユーザ名」を付すること
で、他人のツイートの引用であることが示されていた。なお、ここに示される@ユーザ名は、リツ
イートされたユーザ (以下、被引用ユーザとする) のユーザ名であり、これによって元ツイートの
発信者を特定できる。しかし、この方法では、引用元のツイートが投稿された時間が分からない、
被引用ユーザがツイートの削除を試みても、引用されたツイートまでは削除できないといった問題
を抱えていた。これらの問題を解決するため、2009年 11月に英語版の一部ユーザーを対象にリツ
イートの公式機能が試験的に実装され、2010年に日本語版に実装された。公式リツイートは、各
ツイートに付されているリツイートボタンを押すことにより、利用することができる (図 2)。公式
リツイート機能が用いられたツイートには、リツイートを行ったユーザのアイコンではなく、リツ
イートされたユーザのアイコンが表示される。また、リツイート元のツイートが削除されると、す
べての公式リツイートも削除される。このように、Twitterの公式リツイートボタンを用いたリツ
イートを公式リツイートと呼び、それ以外の方法で引用がなされる場合は、非公式リツイートと呼
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図 2 リツイート機能

ばれる。
公式リツイート機能が実装された後も、非公式リツイートは用いられている。例えば、非公開ア
カウントを引用したい場合、公式リツイート機能を使用することができないため、ツイートのコ
ピーに、「RT」表記を付与することで、引用がなされている。なお一般にこの場合は、非公開アカ
ウントのユーザに配慮し、ユーザ名は付与されない。また、リツイートに自分のコメントを付与し
たい場合は、図 3に示すように、非引用ツイートをコピーし、その前に「RT @ユーザ名」を付与
し、さらにその前にコメントを付与する。なお、この方法は、Twitter公式のヘルプセンター [25]

にも書かれており、Twitter社はこの方法を公認していると言える。また、非公式リツイートを行
う場合は、「RT」表記以外に、引用 (Quote) の略式表記である「QT」が用いられることもあるが、
一般に、QTを用いるのは、コメント付きの非公式リツイートを行う場合に限られる。

図 3 非公式リツイート

1.4.4 リプライ (Reply, @)

特定のユーザー名 (@..)から始まるツイートが「リプライ」という [26]。リプライという呼称以
外にも単に「@ (アット)」と呼ばれる場合もあり、特定ユーザ名を付与してツイートすることは
「リプライを送る」や「@を飛ばす」と表現される。リプライは、特定のユーザに対するツイート

11
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であり、リプライ先ユーザのタイムライン及び、リプライ元ユーザとリプライ先ユーザの両方を
フォローしているユーザのタイムラインにしか表示されない。このため、リプライ機能は公開範囲
を狭める仕組みであるとも言える。ユーザ名が文頭ではなく文中に表記される場合は、メンション
(Mention) と呼ばれ、リプライとは区別される。メンションは、通常のツイートと同様に、ツイー
トを投稿したユーザをフォローしているユーザのタイムラインにツイートが表示される。

1.4.5 ハッシュタグ (hashtag, #)

ハッシュタグとは#記号と、半角英数字で構成される文字列のことである [26]。発言内に「#

(テキスト)」を含め投稿すると、その記号つきの発言が検索画面などで一覧できるようになる。図
4では、ツイート末尾の「#高尾山」、「#紅葉」がハッシュタグである。URL及びハッシュタグの
色が他のツイート本文とは異なることからも分かるように、Twitter社の公式機能となった後は、
ハッシュタグにリンクが貼られるようになり、ハッシュタグをクリックすると、そのハッシュタグ
が含まれたツイートの検索結果が表示される。なお、2011年にハッシュタグに日本語を用いるこ
とが可能になった。また、携帯電話からは、ハッシュタグの検索結果ページから、そのハッシュタ
グを含めてツイートすることが可能である。なお、リツイート、リプライ、ハッシュタグはすべて、
ユーザ間で自然発生的に使用されるようになったルールを、Twitterが公式機能として拡張したも
のである。

図 4 ハッシュタグ
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2 既往研究
Twitterが普及するにつれて、Twitterがどのようなツールであり、人々がどのようにTwitterを
使用しているかを明らかにする研究は多く行われるようになっている。その嚆矢として、Java[27]

は、2007 年 4 月 1 日から 5 月 30 日までの 2 ヶ月分のツイートデータを収集し、分析を行った。
Javaはツイート数 1,348,543ツイート、ユニークユーザ数 76,177ユーザのデータを分析し、投稿
動機や Twitterのネットワーク構造を明らかにした。結果、(1)フォロー・フォロワーネットワー
クの直径は 6であること、(2) ユニークユーザのうち 37,183ユーザ (48.8%) がプロフィールに位
置情報を記載しており、うち 56.6%が北米地域のアカウントであること、 (3) 最も多いツイート内
容は、「今、自分が何をしているか」であること、 (4) 全ツイートの 21%が@の付与されたリプラ
イツイートであり、13%が URLを含んだツイートであること、 (5)リンク構造の解析から、ネッ
トワークのハブであり多数のフォロワーを持つ情報源アカウントや多数のアカウントをフォローす
るものの、自らはほとんどツイートしない情報収集アカウントの存在などが識別されたことを明ら
かにしている。Krishnamurthyら [28]はフォロー情報をもとにデータの収集を行うアルゴリズム
と、ツイートをもとにデータの収集を行うアルゴリズムの 2 つのアルゴリズムを用いてツイート
データ及びプロフィール情報の収集を行っている。収集したデータを用いて Javaらと同様の分析
を行い、収集アルゴリズムの異なるデータセット間で、結果の比較を行っている。
特に、ユーザ間の関係や情報伝播という点に着目した研究は少なくない。Kwakら [29]は、2009

年 6月 6日から 6月 31日にかけて、14億 7000万のフォロー・フォロワー情報と 4170万のプロ
フィール情報を収集し、77.9%が一方向のフォローで、相互フォローは 22.1%に過ぎなかったこ
とを報告している。さらに、67.6%のアカウントがいずれのユーザからもフォローされていなかっ
た。以上のことから、Twitterはコミュニケーションツールというよりもむしろ情報源としての性
質が強いことが示唆された。また、PageRankに基づいたユーザのランキングはフォロワー数と同
様の結果を示していた一方で、リツイートのランキングでは、PageRankやフォロワー数とは異な
るランキングが示された。また、Wu[30]は、リストを用いてユーザを、有名人 (celebrities)、ブ
ロガー、ニュースメディア、組織などに分類し、カテゴリごとにフォロー・フォロワーネットワー
クやリツイート、リプライネットワークの分析・比較を行っている。分析の結果、有名人は有名人
と相互フォローが行われるなど、同じカテゴリーのユーザは相互フォロー率が高いこと、ブロガー
は、他のカテゴリに比べリツイートを行いやすいことなどが明らかとなった。Poblete[31]が、236

カ国の 4,736,629ユーザから投稿された 5,270,609,213ツイートを収集し、投稿特徴やネットワー
クの国際的な比較を行っている。日本のユーザについては、ユーザあたりのツイート数が多いもの
の、リツイート (RT) 、リプライ (@) 、ハッシュタグの使用比率が総じて低いこと、相互フォロー
比率は 32.0%と分析対象国の中で最も高いことなどが示された。
ユーザ間の関係のなかでも特に、フォロー・フォロワーネットワークを対象とした研究として
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は、Funda[32]は 2009年 6月と 2010年 4月の 2時点でフォロー・フォロワーネットワークを収
集し、個人間のユーザ間でのフォロー解消に関わる要因を示している。分析の結果、相互フォロー
の場合はフォロー解消がされにくいことや、フォロワーの多いユーザはフォロー解消されやすいこ
となどが示された。

Twitter空間の情報伝播、特にリツイートに着目した研究としては、上述の研究の他に、768,000

ツイートの分析によりリツイート行動をモデル化した Sofus[33] の研究や、リツイートに着目し、
非常時のユーザの行動を分析したMendoza[34]の研究などがある。また、Suh[35]は、7400万の
ツイートを分析し、リツイートされやすいツイートの特徴を明らかにしている。分析の結果、ハッ
シュタグが用いられていること、URLが付与されていることなどがリツイートに強い影響を与え
ることを示した。リツイート以外の方法で、情報伝播の実態を明らかにした研究は、Ye[36]の研究
が挙げられる。彼は、Twitter上の情報の伝播をMichael Jackson死亡のニュースの広がりの分析
によって明らかにしている。加えて、Galuba[37]は URLに着目し、その URLを含むツイートの
伝播を分析している。
その他、Twitter上のユーザの行動や投稿の特徴などを示した研究として、Palo[38]はTwitter上
の質問を抽出し、分析を行っている。分析の結果、エンターテイメントに関する質問が最も多いこ
とや、返答を受けた質問は全体の 20%に満たなかったことを報告している。また、Antoniades[39]

は、短縮 URLの分析を、Abel[40]はプロフィールの分析を行っている。
以上のように、Twitterのデータを用いて、Twitterがどのように使われているかを明らかにす
る研究は様々存在する。しかしながら、ツイート数のバーストに着目する研究は極めて少ない。
Twitterとは、「つぶやく」という言葉に代表されるように、人々が好きな時間に好きなことをつ
ぶやくメディアである。140文字という制限や、ほとんどの場合、被フォロワーの承認がなくとも
フォローが可能な点を鑑みても、Twitterは他のソーシャルメディアよりも行動の自由度が高いと
言える。しかしながら、バースト現象が起こっている間、多くの人々が一斉に投稿している。この
ように、自由な環境であるにもかかわらず、人々が一斉に投稿する現象について、その実態を把握
し、分析することは、Twitterの特徴をより鮮明なものとするとともに、人々の社会的行動に関す
る知見を与えられると考えられる。また、Twitterで人々が一斉にツイートする現象というのは、
Twitter上で人々が活発に情報を発信しているという状態であり、人々の情報行動を明らかにする
上でも有益である。

Twitterにおけるバーストに関する研究として、ツイート本文に出現する単語からバーストを検
出する研究は、幾らか行われている。例えば、Diaoら [41]は、シンガポールのユーザを中心に収
集した 2011年 9月 1日から 11月 30日までのツイート 3,967,927ツイートに対し LDA（latent

Dirichlet allocation）、および、二つの LDA改良アルゴリズム（UserLDA, TimeLDA）を用いて、
バーストする単語を抽出し、抽出した単語からトピックの自動検出実験を行っている。比較の結
果、改良アルゴリズムは、より精緻にユニークなトピックを検出することができたことが報告され
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ている。また、白木原ら [42]は buzztter*9 から流行語を取得し、Kleinberg の提案するアルゴリ
ズム [43]を用いて、流行語を含むツイートが急増する時間帯を検出している。しかし、これらは、
単語に着目し、その単語を含むツイートが増加している状態をバーストと定義しており、全体のツ
イート数が増加する状態について分析は行われていない。
全体のツイート数の増減に着目した調査・研究はほとんど行われていない。NECビッグローブ

[44]は、Twitterの 1日あたりのツイート数やツイートに含まれる単語をランキング形式で発表し
ている。調査の結果、2013年 12月に最もツイート数が多かったのは大晦日であること、そして大
晦日は「NHK紅白歌合戦」などテレビ番組に関する話題に関連するツイートが増加しており、最
も話題となった単語は「進撃の巨人」の主題歌に含まれる「イェーガー」であったことを報告して
いる。Twitter社は、1秒間のツイート数である TPS (Tweets Par Second) を測定し、公式ブロ
グにてそのランキングを公表している。しかし、これらは全体のツイート数や特定の単語が含まれ
ているツイートの数によるランキングを示すにとどまり、より詳細な分析は行われていない。乾ら
[45]は、3月 11日の東日本大震災発生時前後のツイート 179,286,297ツイートを対象とした分析
のなかで、ツイート数の増減に着目している。分析の結果、震災後 1週間で 1分当たりのツイート
数が最も多かったのは、3月 15日の静岡県東部の最大震度 6強の地震の時であり、次に多かった
のは同日の三陸沖の地震発生直後であったことを報告している。このように、Twitterにおいてツ
イート数の増加に着目した分析は極めて少なく、期間や対象が限定されていると言える。本研究で
は 2011年 12月から 2013年 1月という 1年以上の期間を対象に、機械的な手法で網羅的にバース
トの検出を行う。さらに、検出されたバーストについて、ツイート数の増減に着目するだけではな
く、平常時との比較や、クラスタリングやロジスティック回帰などの手法を用いて多角的な分析を
行う。

*9 http://buzztter.com

15



3 方法

3 方法
3.1 データの収集方法

バーストの分析を行うにあたって、まず、ツイートデータを収集し、そのデータから各日時のツ
イート数を調べ、バーストが起こっているか否かを判断する必要がある。従って、本節では、ツ
イートデータの収集方法について述べる。
分析に使用するツイートは，Twitterの Search API *10を用いて収集した。日本語で記述された
ツイートを収集するため、言語に「ja」（日本語）と、日本全域をカバーする位置情報*11とを検索
条件として指定した。
ツイートに付与される位置情報には、ユーザのプロフィールに自由記述する「location」情報と
投稿時に GPS等の値を自動的に付与する「geocode」情報の２種類がある。位置情報を検索条件
とすることで geocode が指定した範囲内にあるツイートが収集できる。geocode が付与されてい
ないツイートは、locationに記入された情報が参照される。
収集の条件を東京駅を中心とする半径 100km圏内と指定し、ツイートの収集を行った予備実験
では、geocode が付与されておらず、さらに location 情報として「あっち」や「このへん」、「地
方」、「ひみつ」といった曖昧な内容が書かれている場合でも、データが収集されていた。このこと
から Search APIでは、locationが実際の地名等と一致せず、日本語でツイートされている場合、
locationあるいは、geocodeは東京とみなされると考えられる。このため、geocodeが付与されて
いない場合や location に実際の地名を書いていないユーザのツイートでも Search API に上述の
検索条件を指定することで収集が可能である。本研究では各々のツイートごとにツイート ID、投
稿時刻、ツイート本文の内容等の情報を収集した。ユーザのフォローに関する情報、お気に入り、
およびツイートを非公開に設定しているユーザのツイートは、収集にかかる制限が大きいことか
ら、分析に用いるデータとして網羅的な収集は行っていない。
データの収集は、2011年 11月 16日から 2013年 2月 15日までの 14ヶ月間とし、5,285,607,227

ツイートを収集した。ユニークユーザ数は、10,918,410 ユーザであった。収集したデータの基本
統計は表 2に一覧する。リツイート（RT）はツイート本文の先頭に「RT」という文字が見られる
場合とする。これには、公式リツイート及び、ツイートの先頭に RT という文字列を付与したツ
イートが含まれる。コメントを付加した非公式リツイートや QTによるリツイートは含まれない。
同様に、@で始まる場合のみリプライとし、文頭以外の文中にユーザ名が含まれる、いわゆるメン
ションは含まれない。文字数の平均値は 45.65文字であるが、最頻値は 21文字であった。

*10 http://search.twitter.com/search.json
*11 兵庫県西脇市を中心とする半径 2,000km圏内
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表 2 収集データの基本統計

データ項目 値

ツイート数 5,285,607,227
ユニークユーザ数 10,918,410
文字数 (平均) 45.76文字
　　　　 (最頻値) 21文字
リツイート比率 8.82%
リプライ比率 39.02%

3.2 外れ値の定義

バーストの分析を行うにあたり、まず、バーストの検出方法を定めなければならない。先に述べ
たように、バーストとは、ツイート数が平常時と比較し、大きく増加している状態のことである。
このため、バーストは、ツイート数が正の方向に大きく外れている場合、つまり、正の外れ値 (異
常値) といえる。
外れ値 (異常値) の定義は様々である。例えば、Grabbsは、外れ値 (異常値) を表す outlying及
び outlierについて、“外れ値 (異常値)とは、そのデータが含まれるサンプル集合の他のデータから
著しく逸脱しているもの (An outlying, or outlier, is one that appears to deviate markedly from

other members of the sampele in which it occurs)”[46]と定義しており、単純に他の値から異常
に外れている値を、外れ値 (異常値) としている。これに対し、 Hawkinsは “異なるメカニズムに
よって生起した、他の観測値から大幅に逸脱した観測値 (An observation that deviate so much

from other observations as to arouse suspicion that it was generated by different mechanizm)

”[47]というように、異なるメカニズムによって、他の値から外れた値を外れ値 (異常値) としてい
る。さらに、Barnet らは “他のデータセットと矛盾したある観測値 (または観測値のなかの部分
集合) (An observation (or subset of observations) which appears to be inconsistent with the

reminder of the set of data) ”[48]と述べており、他のデータ集合と矛盾した、調和性の無いデー
タのこととしている。また、外れ値と異常値は、英語ではどちらも outlierであるが、既出のよう
に、日本語に翻訳する際、「外れ値」及び「異常値」と 2通りの訳が存在する。外れ値と異常値の区
別については、単に他から外れている値のことを「外れ値」、原因が存在するものは「異常値」と
いうように定義づけられることもあるが、これらは明確に区別できない場合もあるため、区別を行
わず使われることも少なくない。そこで、本研究でも、外れ値と異常値の区別を行わず、以下、便
宜上、外れ値という用語を用いる。
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3.3 適応可能な手法の選択

外れ値の検出手法として、様々な方法が提言されている。主な外れ値検出手法とその概略を表 3

に示した。各手法について、以下に詳述し、さらに適応可能性について述べる。

表 3 外れ値の検出手法

手法名 概略 適応可否

教師有り学習 各データに外れ値か否かの正解を与えた集合をもと
に、正解が未知のデータについて正解を付与する

×

教師無し学習 正解の無いデータ集合を何らかの基準を設けてそれ
を最適にするような出力が示される

×

頻度指定 外れ値となる頻度を指定し、それを下回る出現数の
ものを外れ値とする

×

パーセンタイル 順に並べて上から何 % というように、外れ値の範
囲を決定する

×

ROKU シャノンのエントロピーと AIC に基づき外れ値を
求める

○

統計分布に基づく棄却検定 統計的分布に基づき、有意水準に基づく棄却領域に
含まれる値を外れ値とする

○

MAD法 MAD (絶対中位偏差, median absolute deviation )
を用いて外れ値を検出する

○

まず、機械学習の手法の一つである教師有り学習は、一定のデータに対し、それが外れ値か否か
の正解を与え、その正解集合をもとに、正解が未知のデータに対し正解を付与する。しかし、本研
究では外れ値であるか否かの正解集合を定めるすべが無いため、適応が困難である。同じく機械学
習の手法の一つである、教師無し学習とは、正解の無いデータ集合から、何らかの基準が設けられ、
それを最適にするような出力が示される。例えば、教師無し学習の手法の一つであるクラスタリン
グは、入力データを、類似度が高いデータグループに分類する手法である。教師無し学習では、外
れ値か否かという基準で結果が出力されるとは限らず、かつ、パラメータを客観的に決めなければ
ならないため、適応は困難である。頻度指定は、外れ値となる値の出現頻度を指定し、それを下回
る出現数のものを外れ値とする方法である。例えば、外れ値を、出現頻度が 1のものと指定した場
合、値の大小にかかわらず、データ集合のなかで 1つしか含まれていない値が外れ値となる。しか
し、この手法では、本研究で検出したい「ツイート数が通常時と比較して大きく増加している状態」
以外も外れ値として検出される可能性が高く、不適当であると考えた。また、パーセンタイルは、
データを数字の大小の順に並べて上位α %というように、αを任意に設定し、この条件に含まれ
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る値を外れ値とする手法である。パーセンタイルは、一定期間において常に一定程度の外れ値が存
在するという仮定にもとづいているが、本研究では、そのような外れ値はバーストとは呼ばない。
このため、パーセンタイルも本研究では用いることはできない。ROKUとは、シャノンのエント
ロピーと AICに基づき外れ値を求める手法である。また、統計分布に基づく棄却検定とは、統計
的分布に基づき、有意水準に基づく棄却領域に含まれる値を外れ値とする手法である。MAD法と
はMAD (絶対中位偏差: median absolute deviation) を用いて外れ値を検出する手法である。こ
れら 3手法は、バーストの検出に適応可能であると考えられる。なお、これらの手法については、
3.4で詳述する。そこで、本研究ではバースト検出にあたって、教師有り学習、教師無し学習、頻
度指定、パーセンタイルを除外し、ROKU、統計分布に基づく棄却検定、MAD法のいずれかを用
いる。
ここで、統計分布に基づく棄却検定については、複数の手法が存在する。主な検定手法を表 4に
示した。3σ法、Smilnov-Grubbs検定、Smirnov-Grubbs検定を複数外れ値で適応できるように
拡張した増山の検定手法、Cochran検定、Dixon検定、マハラノビス距離の 6つの手法について、
複数外れ値に適応できるか否か、投入データの形式、及び数式を示している。なお、マハラノビス
距離については、1次元の場合の数式を記載している。数式における各記号と各手法については、
次の段落から順に詳述する。

表 4 統計分布に基づく棄却検定

複数外れ値 投入データ 数式

3σ法 ○ 1次元 Xn > N + 3σ

Smirnov-Grubbs検定 △ 1次元 Xn > X＋ (Sx ∗ t(n−1,α))

増山の検定 ○ 1次元 Xn > X＋ (Sx ∗
√

1 + 1/n ∗ t(n−1,α))

Cochran検定 ○ 行列 T =
k(k−1)

∑k

j=1
(Gj−G)2

k
∑n

i=1
Li−

∑n

i=1
L2

i

Dixon検定 × 1次元 Q = gap
range

マハラノビス距離 △ 多次元 Xn > N + θσ

3σ法とは、あるデータ Xn について、次式を満たす場合外れ値とする手法である。なお、平均
値を N、標準偏差を σ とする。

Xn > N + 3σ (1)
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Smirnov-Grubbs 検定と増山の検定は、どちらも標本平均と不偏分散を用いる手法である。
Smirnov-Grubbs検定は、ある値 Xn が 2式を満たす場合、増山の検定は、Xn が 3式を満たす場
合に Xn が外れ値として検出される。なお、平均値を X、不偏分散を Sx とし、t(n−1,α) は、デー
タ数 n、有意水準 α のときの t検定値である。増山の検定は Smirnov-Grubbsを複数外れ値に適
応できるように拡張したものである。小林は、“Smirnov-Grubbsの棄却検定は，外れ値が 1個の
ときは，検出力が高いが，外れ値が 2個以上存在する場合は，一方が他方を隠す (Masking effect)

ことがあり検出力が低下する”[49]と指摘しており、このMasking effectを考慮し、複数外れ値に
適応可能にしたものが、増山の検定である。バーストは、一定期間に複数回生起することも十分考
えられるため、本研究では、Smirnov-Grubbsと増山の検定を比較した場合、増山の検定の方が妥
当であると考え、増山の検定を選択する。

Xn > X＋ (Sx ∗ t(n−1,α)) (2)

Xn > X＋ (Sx ∗
√

1 + 1/n ∗ t(n−1,α)) (3)

Cochranの検定とは、表 5のような n組、処理数 kの行列データから、検定統計量 Tを求め、
それが、自由度 kのときの χ2 検定値よりも大きければ外れ値と見なす。Tは次式により求められ
る。ここで、Gj =

∑n
i=1 Rij(j=1,2,…,k)、Li =

∑K
j=1 Rij(i = 1, 2,…, n)であり、Gj は処理 jの

合計値、Li は n組の合計値である。

表 5 Cochranの検定投入データ例

Treatment 1 Treatment 2 … Treatment k

Block 1 X11 X12 … X1k

Block 2 X21 X22 … X2k

Block 3 X31 X32 … X3k

… … … … …
Block n Xn1 Xn2 … Xnk

T =
k(k − 1)

∑k
j=1(Gj − G)2

k
∑n

i=1 Li −
∑n

i=1 L2
i

(4)

Cochranの検定は、投入するデータが 1または 0の 2値でならなければならないため、バースト
の検出手法として用いることができない。
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Dixonの検定では、Q値と Q検定表 [50]を用いて外れ値を検出する方法である。Q値は次式に
よって求まる。なお、gapとは、外れ値と思われる値と隣接する値の差の絶対値であり、rangeと
は、データ集合のなかの最大値から最小値を引いた値である。

Q =
gap

range
(5)

検出方法から分かるように、外れ値同士の距離が近ければ、Q値が小さくなることが懸念される。
バーストの検出においても、複数外れ値がある場合に、外れ値同士の距離が近いことは十分考えら
れるため、バーストの検出に Dixonの手法を用いることができない。関も “Grubbs型、Dixon型
の検出は外れ値 1個の場合の検出法としては検出力も高く、一定の評価を得ているが。その一方で
検定統計量の型からも明らかなように、特に複数個の外れ値が G(i)、D(p,q,r,s) を過小に評価させ
ることが起こり得る”[51]と指摘している。
マハラノビス距離は、1次元データの場合、マハラノビス距離を、2次元データ以上ではマハラ
ノビス平方距離を用い、その距離が一定の基準値を超えた場合に外れ値として検出する手法であ
る。2次元以上のデータの場合に用いられるマハラノビス平方距離は、標本平均と共分散から相関
係数を考慮した距離を算出し、その距離が一定の距離θを超えた場合外れ値とする。一方、一次元
の場合は、平方する必要がないため、マハラノビス距離が用いられるが、これは、ある値 Xn と平
均との差を標準偏差で正規化した値のことを指し、その値がある距離θを超えると外れ値とする。
これは、次式によって表すことができる。なお、X は Xの平均値である。

Xn − X

σ
> θ (6)

6 式を見て分かるように、θ=3とすると、3σ法と一致し、これら 2手法を用いることは冗長で
あると考えられる。それゆえ、本研究では 1次元データの外れ値として、一般的に用いられる 3σ
法を選択し、マハラノビス距離は用いない。
以上のことから、統計値に基づく棄却検定による外れ値検出では、3σ法及び増山の検定の 2手
法を用いる。
最後に、既往研究において、バーストを検出する手法としては、Kleinberg のアルゴリズムが
あげられる [43]。この場合のバーストとは、時系列データにおいて特定イベントに対する言及が
急激に増加した場合を指し、Twitter におけるバースト研究は、多くがこの手法に依拠している
[41][42]。しかし、この手法は、時系列データ及び、ある条件を持つデータの 2つのデータが必要
である。つまり、2変数のデータが必要であるが、本研究ではツイート数のみからバーストを判断
するため、適応できない。また、Kleinbergの手法は、特定の単語が含まれているツイートのみの
増加を対象としている点や急激な増加のみを対象としているが、本研究におけるバーストはそのよ
うな状態とは異なる。本研究では特定の単語が含まれるツイートの増加ではなく、ツイート数が増
加をバーストとし、また、前の時間と比べ増加している場合ではなく、平常時と比較し増加してい
る場合をバーストとするため、Kleinbergの手法を用いることは不適当である。
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以上のことから、バーストの検出には、ROKU、3σ法、増山の検定手法、MAD法のいずれか
を用いる。次節から、適応可能な各手法について詳述し、さらに実際にテストデータでバーストの
検出を行い、バースト検出に最も適合する手法を選択する。

3.4 適応可能な各手法の説明
3.4.1 ROKU

ROKU[52] とは、主に生物学の分野で用いられる外れ値検出手法であり、情報エントロピーと
AIC (Akaike’s Information Criterion: 赤池の情報量基準) を利用して、マイクロアレイ・データ
に含まれる外れ値を検出する方法である。なお、マクロアレイ・データとは、DNAを基盤上に整
列化させたものである。エントロピーとは、確率変数が持つ情報の量を表す尺度で、それゆえ情報
量とも呼ばれる。xの時のエントロピー H(x)は次式によって表される。なお、Pi は x=iとなる
確率である。

H(x) = −
n∑

i=1

Pi log2 (Pi) (7)

ここで、他の値から大きく外れた値が存在する場合、エントロピーが低くなることに留意された
い。図 5から図 9は、Kadotaら [52]の論文に記載されている図であり、x軸が各組織を、y軸が
発現レベルを表す。本研究で用いるデータでは、横軸に時間を、縦軸にツイート数を用いる。図 5

に示した図は、1点のみが、高い値を示し、他の値が 0だった場合を示す。この場合、その値の大
きさに関わらず、Pi=1であるため、H(x) = log2 1 = 0となる。図 6は 1点のみが、高い値を示
し、他は 0ではないが、0に近い低い値を示している。この場合、H(x)=1.45とエントロピーも低
い。図 7は、H(x)が高い場合である。左の図は、すべて同程度の値である場合、右の図は値にば
らつきはあるものの、突出して高い値は存在しない場合である。このとき、H(x)=3.32と図 5や
図 6に比べ、エントロピーH(x)は高い値であることが分かる。以上のことが、少数の値が高い値
を示し、その他の値が 0に近い値である場合、エントロピー H(x)は低い値を示すことが分かる。
それゆえ、エントロピーが低い場合を外れ値として検出することが有効である。
しかし、この方法では、外れ値ではない部分が 0に近くない場合、つまり、ベースラインが高い
なかで外れ値が存在する場合、エントロピーの値が高くなってしまい、外れ値が検出されづらいと
いう課題がある。図 8では、突出した値があるにもかかわらず、図 7と同じ H(x)=3.32を示して
おり、外れ値として検出されづらいことが分かる。本研究で用いるツイートデータも、バーストし
ている時間以外のツイート数が 0になるということはほとんど無く、エントロピーのみを用いた外
れ値検出ではバーストが検出されにくいと考えられる。そこで、Turkeyの Biweight推定法によっ
て求めた近似直線との差をとることで、外れ値ではない値のベースラインを 0に近づける。
ここで、Turkeyの Biweight推定法について簡単に説明する。Turkeyの Biweight推定法とは、
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図 5 エントロピー H(x)が 0の場合
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図 6 エントロピーが低い場合: H(x)=1.45

外れ値の影響を受けにくい近似直線を作る手法である。まず、各データを用いて、最小 2 乗法に
よって、近似直線を求める。次に、先に求めた近似直線からの距離を考慮して重み付けし、遠いほ
どウェイトを小さくする。さらに、重み付け済みデータで再び最小 2乗法を用いて、近似直線を求
める。このように、重みをつけたデータから最小 2 乗法を用いて外れ値の影響を受けにくい近似
直線を求める方法を Turkeyの Biweight推定法という。最後に、元データからと近似直線との差
をとることで、外れ値以外の値を 0 に近づける。これによって、エントロピー H(x) は小さい値
となる。図 9において、左の図は、図 8の値をもとに、Turkeyの Biweight法で求めた近似直線
を示したものである。点線で示した線が近似直線である。さらに、右の図は、近似直線を引いたも
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図 7 エントロピーが高い場合: H(x)=3.32
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図 8 ベースラインが高い場合: H(x)=3.32

のである。図 9を見て分かるように、左に示した Turkeyの Biweight法で求めた近似直線をを引
く前はエントロピー H(x)=3.32であるのに対し、右に示した近似直線を引いた後はエントロピー
H(x)=1.74 とエントロピーが低いことが分かる。つまり、8 式に従って各データを変換すること
によって、ベースラインの高さの影響を受けずに外れ値の検出が可能となる。8式において、Tbw

は x = iのときの Turkeyの Biweight法の値である。なお、負の値を取る場合はエントロピーを
定義できないため、絶対値を取る。また、本研究とは直接関係はないが、絶対値を取ることで、不
の方向への異常値も検出することができる。

f(xi) = |xi―Tbw| (8)
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図 9 Turkeyの推定法の適応

以上の方法で、エントロピーが小さいほど、外れ値が存在するというデータ集合を作成すること
が出来る。しかし、この方法では、外れ値の個数までは求められない。そこで、AICを用いる。

AICとは、モデルの良さを評価するための指標であり、次式によって定義される。ここで Lは
最大尤度、k は自由パラメータ数である。AIC値が小さいモデルほど優良なモデルとされている。
ここでの優良なモデルとは、精度が高く、ノイズの影響を受けすぎないようなモデルである。

AIC = −2InL + 2k (9)

上位何個までを外れ値とするかという様々なモデルの AIC値を求め、AIC値が最も少ないものを
選択する。その後、値の大きいものから、その個数だけ選択し、それが外れ値となる。
以上の方法が ROKUである。本研究では ROKUの分析には、R3.0.2の ROKU関数 [53]を使
用した。なお、ROKU関数を使用するにあたっては、発現変動解析用の Rパッケージ TCC*12を
読み込む必要がある。行列データを与え、ROKUで分析を行うと、「1: 特異的高発現、-1: 特異的
低発現、0: その他」からなる「外れ値行列」を返す。特異的高発現とは、他の値に比べ高い値を示
す外れ値である。一方、特異的低発現とは、他の値に比べ低い値を示す外れ値である。本研究では
バーストを通常よりもツイート数が増加している状態としているため、特異的高発現のみをバース
トとする。バーストの検出を行うにあたっては、表 6のように、行に時間当たりのツイート数、列
に日にちを示した行列を作成する。バーストは 1分ごとに検出を試みる。したがって、投入する行
列の行数は 1,440行 (60 (分) × 24 (時間)) であり、列数は日数と同数となる。このような形式の
行列に ROKUを適応させると、表 7のような結果が返される。先に述べたように、本研究では、
特異的高発現のみを外れ値とするため、表 7では、3月 13日の 23:58、23:59を外れ値とする。

*12 http://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/TCC.html[54]
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3.4 適応可能な各手法の説明 3 方法

表 6 ROKU投入データ例

3月 13日 3月 14日 3月 16日 … 6月 12日
0:00 17770 16778 14725 … 19266

0:01 16067 15422 13127 … 17785

0:02 15819 15420 13209 … 17342

… … … … … …
23:58 13648 14499 13886 … 15475

23:59 14359 14119 14151 … 16269

表 7 ROKU結果例

3月 13日 3月 14日 3月 16日 … 6月 12日
0:00 0 0 0 … 0

0:01 0 0 0 … 0

0:02 0 0 -1 … 0

… … … … … …
23:58 1 0 -1 … 0

23:59 1 0 -1 … 0

3.4.2 3σ法
3σ法とは、あるデータ Xn が、以下の条件を満たすとき、Xn を外れ値とする手法である。

Xn > N + 3σ (10)

なお N はデータ集合 N における平均値、σはデータ集合 N における標準偏差である。この手
法は、工場の品質管理などで用いられる外れ値検出の手法であり、データが正規分布に従うと仮定
した場合、平均値から 3σを引いた値から平均値に 3σを足した値の範囲に 99.7%の値が含まれ、
この範囲に含まれない 0.3%程度の出現率である値を外れ値としている。一般に 3σ法では、Xn

が平均値から標準偏差の 3倍を引いたものより小さい場合も外れ値とするが、本研究ではツイート
数が増加している場合のみ外れ値とするため、この場合は考慮しない。この手法を用いるにあたっ
ては、まず、平均値に標準偏差の 3倍を加えたものをバースト閾値として定め、そのバースト閾値
に従ってバーストを検出する必要がある。例えば、表 8のような 20個のデータ集合が与えられた
場合、平均は 13.2, 標準偏差は 9.75であるため、平均に標準偏差の 3倍を加えると 42.45であり、
この 42.45という値がバースト閾値となる。このバースト閾値より大きい値、つまり表 8のデータ
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集合では 53が外れ値として検出される。

表 8 投入データ

5 5 6 9 9 10 10 10 11 11

12 12 12 13 13 14 14 15 20 53

3.4.3 増山の検定手法
増山の検定手法 [55]は、t0≧ t(n−1,α) のとき、外れ値とする。なお t(n−1,α) はデータ数 n、有意
確率 α のときの統計量であり、統計量は t分布に従う。t0 は 11式によって求める。11式は、平
均値を X、不偏分散を Sx とする。不偏分散 Sx は 12式により求められる。

t0 =
|Xn − X|√
1 + 1/n ∗ Sx

(11)

Sx
2 =

1
n − 1

n∑

i=1

(Xi − X)2 (12)

11式より、ある値 Xn が、次式よりも、大きければ外れ値とする。

X＋ (Sx ∗
√

1 + 1/n ∗ t(n−1,α)) (13)

なお、本来の定義では次式よりも小さい場合も外れ値として認識されるが、今回はバーストの定義
上、この場合は含めない。

X − (Sx ∗
√

1 + 1/n ∗ t(n−1,α)) (14)

表 8 のようなデータ集合が与えられた場合、不偏分散は 10.00 であり、有意確率を 5% とする
と、t(19,0.05)=2.09であるため、21.45より大きい値、つまり表 8のデータ集合では 53が外れ値と
して検出される。

3.4.4 MAD法
MAD法 [56][57]とは、絶対中位偏差 (以下、MAD (median absolute deviation)) を用いる外
れ値検出手法である。ある値 Xn が次式を満たす時、外れ値とする。

|Xn − med(X)|
MAD

> 5 (15)
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なお、med(X)は、n個のデータ、Xi…Xn の中位数である。MADは med (|Xi-med(Xi)|) であ
り、それぞれのデータから中位数を引いた値の絶対値の集合の中位数である。もし、Xi…Xn が正
規分布 (M,σ2)からの無作為標本ならば、15は |X∗ −med(Xi)| > 3.3725σとなり、中位数から偏
差の絶対値が約 3.4σ 離れている値を外れ値と見なす。同様の手法で、3σ 離れている場合を外れ値
とする方法もMaronna[58]により提唱されている。この場合、次式のように、15式の右辺が 4.45

となる。

|Xn − med(X)|
MAD

> 4.45 (16)

本研究では、15式を用いるが、ここで 3σ を考慮した方法が提唱されていることからも、3σ 法が、
慣習的によく用いられる外れ値の手法であることが分かる。15式より、ある値 Xn が次の条件を
満たす場合、場合 Xn を外れ値とする。

Xn > 5MAD ＋med(X) (17)

表 8のようなデータ集合が与えられた場合、中位数は 11.5であり、それぞれのデータから中位
数を引いた値の絶対値のデータ集合が表 9である。このデータ集合の中位数は 1.75であり、20.25

よりも大きい値、つまり表 8のデータ集合では、53が外れ値として検出される。

表 9 各データから中位数を引いた値

6.5 6.5 5.5 2.5 2.5 1.5 1.5 1.5 0.5 0.5

0.5 0.5 0.5 1.5 1.5 2.5 2.5 3.5 8.5 41.5

3.5 各手法を用いたバーストの検出

どの手法を用いるかを決定するため、実際に、ROKU、3σ法、増山の検定、MAD法を用いて、
4ヶ月分の平日ツイートデータを用いてバーストの検出を試みる。
先に述べたようにバーストの検出は分ごとに行うが、図 10は、平日と休日の 1日あたりの平均
ツイート数の推移をグラフにしたものである。なお、休日とは、土曜、日曜、国民の祝日、お盆休
み、正月休みとする。正月休みは、行政機関の休日に関する法律 (昭和六十三年十二月十三日法律
第九十一号) 第一条に “次の各号に掲げる日は、行政機関の休日とし、行政機関の執務は、原則とし
て行わないものとする。… (中略) … 三. 十二月二十九日から翌年の一月三日までの日”と定めら
れているため、本研究でもこれに準拠し、12月 29日から 1月 3日までを休日とする。盆休みは、
休日として法律では定められていないが、ツイート数の分布を見ると休日に近い分布を示してい
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た。それゆえ、多くの人々が盆休みを取っており、ツイート数の分布も休日の分布に近い、8月 13

日から 16日をお盆休みとした。図 10からも分かるように、平日は出勤前の 8時前後と昼食時とな
る 12時台にツイート数が増加するのに対し、休日は平日のような朝、昼のツイート数の増減が見
られず、夕方にかけて徐々にツイート数が増加している。このように平日、休日のツイート数の違
いを加味し、平日と休日では異なるデータセットを用いる。また、ROKU以外の方法は、データ
集合内で統一の閾値を設定し、その閾値をもとにバーストの検出を行う。しかし、図 10を見て分
かるように、時間によってツイート数の違いが見られる。例えば、朝 4時台はツイート数が 2,000

件に満たない。一方、22時、23時は 14,000件を超えている。このようなツイート数の違いを加味
し、閾値に基づきバーストの検出を行う 3σ法、増山の検定、MAD法は、分ごとに閾値を設定す
る。また、その時間における最大値、最小値は予め閾値算出のデータセットからは除外する。

図 10 平日・休日のツイート数の推移

4手法を用いたバースト検出に用いるテストデータ集合は、3月 13日から 6月 12日までの平日
データ (67日間分) とする。期間中に検出されたバースト数を表 10に示した。表を見て分かるよ
うに、増山の検定では、有意確率 1%及び 5%で検出を試みたが、1%では、他のデータと比較し
検出数が大幅に少ないため、以後の分析では 5%を用いる。

29



3.5 各手法を用いたバーストの検出 3 方法

表 10 各手法の検出数

手法名 検出数 (分)

ROKU 1,504

3σ 1,557

増山の検定 (5%) 1,535
(1%) 1,290

MAD法 1,594

3.5.1 各手法間の関係
各手法間の一致率を、表 11に示した。ROKUとMAD法は一致率が 83.5%と最も高い。また、

3σは、増山の検定、ROKU、MAD法とすべてにおいて、80%前後とある程度高い一致率を示す。
増山の検定と ROKUの一致率は 71.8%、増山の検定と MAD法の一致率は 70.0%程度と、増山
の検定は他の検定との一致率は低い。

表 11 2手法間の一致率

　 　　 3σ法 　増山の検定 　MAD法

ROKU 82.1% 71.8% 83.5%

3σ法 78.4% 78.4%

増山の検定 70.0%

各手法間の差集合の個数を表 12に示した。なお、行に示す方法から列に示す方法を引いた差集
合の個数を示しており、例えば、ROKU から 3 σ法を引いた差集合の個数は 124 であったこと
を示す。ROKUからMAD法を引いた差集合の個数が 94と最も少ない。逆方向のMAD法から
ROKUを引いた差集合の個数も 184と比較的少ない。また、3σと他の手法との差集合の個数は、
MAD法から 3σ法を引いた場合のみ、209と 200をわずかに超えるものの、それ以外の差集合は
すべて 200以内と比較的少ない。MAD法と増山の検定、ROKUと増山の検定は、いずれも大き
く上回る。
以上の結果から、ROKUとMAD法は検出されたバーストが類似していること、3σは他のす
べての手法と比較的類似した検出結果を示していることが分かる。
図 11は他の 3手法では検出されなかったが、その手法では検出されたバーストの個数、つまり
その手法特有のバーストの個数を時刻別に示したものである。MAD法は 6時から 12時以外の時
間で、他の手法に比べ、バーストが検出されやすいことが分かる。また、3σ法は 14時から 17時
までの時間でバーストが検出されやすいものの、その他の時間ではほとんど特有のバーストが見ら
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表 12 行-列の差集合

　 　 ROKU 　 3σ法 　増山の検定 　MAD法
ROKU 177 265 184

3σ法 124 176 209

増山の検定 234 198 306

MAD 94 172 247

れないことが分かる。

図 11 時刻別各手法特有のバーストの個数

3.5.2 各手法の比較
各手法の基本統計を表 13に示した。3手法の中で、平均継続時間が最も長いのは、3σ法の 6.85

分である。また、最大値も 338分と最も長い。平均継続時間が長いことは、長時間にわたる 1つの
イベントを、複数イベントとみなしづらいと考えられ、3σ法はそのような傾向が見られることが
示唆される。また、他の 3手法の積集合とは、当該手法以外の、3方法のバーストの積集合であり、
これと当該手法を含めた 4つの積集合との一致率が高いことは、その手法が他の手法の積集合を乱
さないことを意味する。なお、4手法の積集合の個数は 1,226個であり、当該手法以外の積集合の
個数で割ったものが一致率である。一致率が最も高い手法は 3σ法の 99.2%である。ここで、検
出個数が多ければ、この一致率は高くなりがちであるが、検出数はMAD法が最も多いことに留意
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されたい。以上のことから、4手法の中で 3σ法が最も理想的な手法であると考え、以下の分析で
は、3σ法を用いる。

表 13 各手法の比較

ROKU 3σ法 増山の検定 MAD法

検出数 1,504 1,557 1,535 1,594

連続バースト数 234 227 232 269
平均継続時間 6.42分 6.85分 6.60分 5.91分
最大値 321分 338分 235分 333分
他の 3手法の積集合 1,260 1,236 1,321 1,257
他の 3手法の積集合と　
4つの積集合の一致率

97.3% 99.2% 92.8% 87.5%

3.6 3σ法を用いたバーストの検出

本節では、全期間を対象として、3σを用いたバーストの検出手法について詳述する。3σ法で
は、閾値を設定、算出し、その閾値に基づきバーストの検出を行う。閾値算出は、時間 (分) ごと
に行うこと、また、平日、休日で分けて算出することは先に述べた通りである。しかしこれに加え
て、Twitterの利用の増加を鑑み、期間ごとにバースト閾値を変える必要がある。表 14は、月ごと
の 1日当たりの平均ツイート数と、ユニークユーザ数を示している。表を見て分かるように、1年
間で、ツイート数及びユーザ数は増加している。2011年末が 1,000万ツイート前後であったのに
対し、2013年になると、1,300万ツイートを超える。ユニークユーザ数も同様に増加している。一
方、「ツイート/ユーザ」はユーザ当たりのツイート数であるが、期間中ほとんど変化していない。
また、図 12、図 13は 3ヶ月ごとの平均ツイート数の推移を示しているが、平日、休日ともに、日
が経つにつれツイート数が増えていることが分かる。特に、ツイート数の多い 19時から 24時は、
時期による差が大きい。このことから、もし、全期間で同じ閾値を設定すると、2011 年 11 月の
バーストなど、過去のバーストは検出されにくく、2013年 1月など新しい時期に起きたのバース
トは検出されやすくなる。そこで、一定の期間を設定し、期間ごとに閾値の算出を行う。
ある期間の 1ヶ月分の閾値を算出するためには、当該期間と、前後 1ヶ月をデータセットに含め
る。表 15に検出期間と検出に用いたデータセットの期間、及び検出されたバーストの数を纏めた。
表 15からも明らかなように、バーストの検出に用いるデータは、2011年 11月 16日から 2013年
2月 15日であるが、バーストの検出は、2011年 12月 16日から 2013年 1月 15日までの期間が
対象となる。検出されたバーストは 2012年 12月 16日から 2013年 1月 15日までの期間が最も
多く、平日で 1,053回 (分)、休日で 1,207回 (分) である。この期間、平日でバースト数が多いの
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は、2013 年 1 月 14 日の雪によるバーストが含まれているためであると考えられる。実際、1 月
14日は、9時 36分から 17時 24分の 469分間バーストが継続していた。2012年 12月 16日から
2013年 1月 15日までの期間、休日でバースト数が多いのは、お正月が含まれているためである。
実際、12月 31日 18時 26分から 1月 1日 6時 56分まで、751分間バーストが継続していた。ま
た、2012年 7月 16日から 8月 15日は、平日、休日ともにバーストの検出数が多いのは、この期
間、オリンピックが開催されていたためと推察される。

表 14 1日当たりの平均ツイート数 (月ごと)

期間 ツイート数 ユニークユーザ数 ツイート数/ユーザ
2011/11/16～12/15 10,175,501 113,154 3.0
2011/12/16～1/15 9,959,196 111,298 2.9
2012/1/16～2/15 10,498,452 113,942 3.0
2012/2/16～3/12 9,953,731 127,896 2.9
2012/3/13～4/13 10,648,164 115,669 2.9
2012/4/14～5/14 10,265,604 120,020 2.8
2012/5/15～6/14 11,760,679 125,677 3.0
2012/6/15～7/14 11,900,436 129,238 3.1
2012/7/15～8/14 12,403,368 127,130 3.1
2012/8/15～9/14 12,194,763 130,090 3.0
2012/9/15～10/14 12,242,603 136,425 3.0
2012/10/15～11/16 12,210,167 133,457 2.9
2012/11/17～12/16 12,302,317 144,700 2.8
2012/12/17～1/16 12,921,195 145,272 2.9
2013/1/17～2/16 13,555,443 153,905 2.9

バーストは 11,976の時間 (分) 検出され、平日に検出されたバースト数は、6,268回 (分) 、休日
に検出されたバースト数は、4,708回 (分) であった。また、連続したバーストを 1回のバースト
と数えた場合、バースト回数は 2,079回であった。1日当たりのバースト検出数が最も多いのは、
2012 年 12 月 31 日で、1 日当たり、1,077 回 (分) のバーストが検出された。2 番目に多いのは、
2012年 9月 30日の 1日当たり 626回 (分) のバーストが検出された。この日は、台風が上陸した
日である。3番目に多いのは、2013年 1月 14日で、541回 (分) のバーストが検出された。この
日は、東京で大雪が降った日である。
検出されたバーストについて、主なバースト要因について纏めたものが表 16である。なお、バー
スト要因は、ついっぷるトレンドの HOTワード*13や、バースト時にみられるツイートのテキスト

*13 http://tr.twipple.jp/hotword/
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図 12 平均ツイート数の推移 (平日)

図 13 平均ツイート数の推移 (休日)
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表 15 バースト検出に用いるデータセット及び検出されたバーストの数 (分)

検出期間 算出のデータセット 平日 休日
2011/12/16～2012/1/15 2011/11/16～2012/2/15 104 922
2012/1/16～2012/2/15 2011/12/16～2012/3/15 850 126
2012/2/16～2012/3/15 2012/1/16～2012/4/15 188 66
2012/3/16～2012/4/15 2012/2/16～2012/5/15 609 124
2012/4/16～2012/5/15 2012/3/16～2012/6/15 54 111
2012/5/16～2012/6/15 2012/4/16～2012/7/15 659 221
2012/6/16～2012/7/15 2012/5/16～2012/8/15 506 235
2012/7/16～2012/8/15 2012/6/16～2012/9/15 958 569
2012/8/16～2012/9/15 2012/7/16～2012/10/15 206 245
2012/9/16～2012/10/15 2012/8/16～2012/11/15 299 763
2012/10/16～2012/11/15 2012/9/16～2012/12/15 253 70
2012/11/16～2012/12/15 2012/10/16～2013/1/15 529 49
2012/12/16～2013/1/15 2012/11/16～2013/2/15 1,053 1,207

内容などから推定した。ついっぷるトレンドとは、ツイッター上で盛り上がっている話題／トレン
ドを分析して、ランキングやグラフ形式での表示するウェブサイトであり、HOTワードは “日本
国内のツイートに含まれるワード＆ハッシュタグの出現回数の急上昇度合い（＝盛り上がり度）を
もとに算出”[66]されている。

‘2012年 3月 30日に放映された「ルパン三世カリオストロの城」、2012年 7月 6日に放映され
た「千と千尋の神隠し」、2012年 12月 5日の「FNS歌謡祭」などのようなテレビ番組によるバー
ストが複数回見られる。これに加え、大相撲 5月場所旭天鵬優勝 (2012年 5月 20日)、フェデラー
優勝 (2012年 7月 9日)、オリンピックの各種目 (2012年 7月 25日～8月 12日)などスポーツ関
連のバーストが生起しやすいことが分かる。なお、これらのバーストはすべてテレビで放映されて
いたこと、さらに 2012年 6月 15日、オウム真理教高橋容疑者逮捕によるバーストは NHKニュー
ス速報の 3分後に生起していることからバースト生起へのテレビの影響が窺える。加えて、「アニ
ソン三昧 Z (2012年 6月 16日)」や「“歌う声優”三昧 (2012年 12月 24日)」はラジオで放送さ
れていたことや、Apple世界開発者会議 (2012年 10月 24日) は公式アプリで基調講演のリアルタ
イム配信がなされていたことから、バースト生起と他のメディア、特に、テレビやラジオ、アプリ
によるリアルタイム配信など速報性の高いメディアとの関連が予想される。
一方、Twitterサーバダウンに代表されるように、他のメディアに拠らない Twitter固有のバー
ストも見られる。また、災害との関連性も深く、2012年 12月 21日、2012年 4月 29日を始めと
した地震によるバーストや、2012年 5月 6日には竜巻によって、2012年 9月 30日は台風によっ
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てバーストが生起した。金正日死去 (2011年 11月 16日)、Whitney Houston死去 (2012年 2月
12日)、森光子死去 (2012年 11月 14日) のように、有名人の死去のニュースによるバーストも複
数回見られた。さらに、2月 22日 2時 22分や同日 22時 22分、2012年 1月 17日の阪神淡路大
震災から 1年や、3月 11日の東日本大震災から 1年というように、バーストが生起した時間が重
要性を持つことによって生起するバーストも複数回見られた。
ジャスティン・ビーバーのＴＶ出演と東京における集中豪雨によるバーストなど、バースト要因
として複数の要因が絡んでいると考えられるバーストも見つかっている。
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表 16 対象期間中の主なバースト要因

2011年 12月 2012年 1月 2012年 2月 2012年 3月 2012年 4月

[16日]　　　　
金正日死去

[1日]あけまして
おめでとう

[12日]Whitney
Houston死去

[11日]東日本大
震災から 1年

[1日]エイプリル
フール

[18日]　　　　
クラブワールド
カップ決勝

[1日]　　　　　
箱根駅伝

[22日]　　　　
渋谷で通り魔

[30日]　　　　
プロ野球 阪神対
横浜戦

[3日]　　　　　
爆弾低気圧

[21日] 　　　　
埼玉県震度 2の
地震

[12日]　　　　
緊急地震速報

[22日]　　　　
2/22 2:22 　　
2/22 22:22

[30日]　　　　
ルパン三世カリ
オストロの城

[29日]　　　　
千葉県震度 5弱
の地震

[25日]　　　　
有馬記念

[17日]阪神大震
災から 1年

[29日]　　　　
大雪

[31日]アナログ
放送終了

[29日]仮面ライ
ダーフォーゼ

2012年 5月 2012年 6月 2012年 7月 2012年 8月 2012年 9月

[6日]　　　　　
竜巻

[14日]　　　　
AKB総選挙

[3日]神奈川県震
度 3の地震

[～12日]オリン
ピック各種目

[18日]AKBじゃ
んけん大会

[20日]　　　　
大相撲 5月場所
旭天鵬優勝

[15日]　　　　
オウム心理教高
橋容疑者逮捕

[6日]　　　　　
千と千尋の神隠
し

[13日]　　　　
オリンピック閉
会式

[19日]　　　　
雷雨

[21日]　　　　
金環日食

[16日]　　　　
アニソン三昧 Z

[9日]ウィンブル
ドン Roger
Federe優勝

[23日]　　　　
甲子園決勝選

[26日]　　　　
自民党総裁選

[28日]　　　　
ゲリラ豪雨

[22日]Twitter
サーバダウン

[28日]オリン
ピック開会式

[30日]宮城県沖
震度 5強の地震

[30日]　　　　
台風

2012年 10月 2012年 11月 2012年 12月 2013年 1月

[8日]山中伸弥
ノーベル賞受賞

[1日]日本シリー
ズ第 6戦

[5日]　　　　
FNS歌謡祭

[1日]あけまして
おめでとう

[16日]　　　　
サッカー日本代
表欧州遠征

[9日]　　　　　
ヱヴァンゲリヲ
ン Q

[12日]　　　　
北朝鮮ミサイル
発射

[8日]　　　　
Nintendo Direct

[24日]Apple世
界開発者会議

[14日]　　　　
森光子死去

[16日]第 46回
衆議院議員選挙

[14日]　　　　
成人式

[24日]　　　　
石原都知事辞任

[28日]　　　　
ベストアーティ
スト 2012

[24日]　　　　
“歌う声優”三昧

[14日]　　　　
大雪
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4 結果と考察
4.1 バースト時と非バースト時の比較

　バースト時のユーザの投稿特性を把握するために（1）ツイートの平均文字数、（2）ツイートに
占めるリツイート (RT) の比率、（3）ツイート数に占めるリプライ (@) の比率を算出し、バース
トが検出されたツイートと検出されなかったツイートとを比較する。バースト時と非バースト時、
全体の基本統計をそれぞれ表 17に示す。

表 17 バースト時と非バースト時の基本統計

全体 バースト時 非バースト時

データ数・ツイート数 5,272,178,419 135,627,887 5,136,550,532

分数 (分) 571,680 10,976 560,704
(1.92%) (98.08%)

平均文字数（文字） 45.8 42.2 45.8

リツイート比率 (%) 8.84 9.29 8.83

リプライ (%) 39.02 33.83 39.15

バースト時は非バースト時に比べ平均文字数が少ないことが分かる。これは、バースト時は時間
とツイート内容の関係性が強く、即時性が重要度を増すことによると推測される。つまり、バース
ト時はユーザは猶予なく情報の伝達を試み、文字数を最小限にとどめるため、本文が短いという特
徴が生じる。例えば、地震時は、「ゆれた」、「jisin」、「こわい」、「キャー」といった短いツイート
が随所で確認された。バースト時の文字数分布と非バースト時の文字数分布を比較したものが、図
14である。なお、y軸はツイート数を示しているが、分布の比較を行うため、最大値を 1、最小値
を 0とする正規化を行っている。図を見て分かるように、バースト時は、20文字より短いツイー
トが非バースト時に比べ多い。特に 2-10文字の範囲を見ると、非バースト時に比べ、バースト時
のツイート数が多い。最頻値はバースト時は 20文字、非バースト時は 22文字であり、21文字以
上になると、20文字以下の場合とは逆に、非バースト時の方がツイート数は多い。しかし、140文
字ツイートは、バースト時の方が多いことが分かる。
また、リプライ (@) の割合がバースト時は減少する一方で、リツイート (RT) の割合は増加す
る傾向にある。リツイート (RT) の比率が高いのはイベントに関する情報を不特定多数へ拡散する
というユーザの意図に起因すると考えられる。例えば、リツイート (RT) の比率が高かったものと
して、2012年 3月 14日の地震によるバーストが挙げられる。このときの、リツイート（RT）の比
率は 20.9%にのぼり、ツイート本文を確認すると “RT @zishin3255 2: ■■緊急地震速報 (第 12
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図 14 バースト時と非バースト時の文字数分布

報)■■ 三陸沖で地震　最大震度 ３ (推定) [詳細] 2012/3/14 18:08:29発生　M7.0 深さ 10km 　
東京到達時刻：18:11:26 (あと約 177秒) #緊急地震速報 ”や、“RT @NHK PR：青森県太平洋沿
岸 岩手県に津波注意報が出ています” など公共機関の防災情報のリツイート（RT）が多数確認さ
れた。このようにバースト時はユーザが情報の拡散を意図してツイートを投稿するためリツイート
（RT）の比率が高く、逆に特定のユーザに向けたツイートは減少し、リプライ (@)の比率が減少す
ると考えられる。Twitterがコミュニケーション・ツールというよりは情報源としての性質の強い
ことは既に Kwak[29]により指摘されているが、バースト時は特に、情報入手、拡散ツールとして
の特性が強くなることが分かる。
なお、各特徴量間の相関を表したものが表 18である。リツイート (RT) と平均文字数の相関係
数は 0.58であり、有意水準 1%で有意である。このことから、リツイート (RT) と平均文字数に
は比較的高い正の相関があるといえる。図 15は、リツイートの比率が高かった 2012年 3月 14日
の地震によるバースト時の文字数分布と非バースト時の文字数分布を比較したものだが、地震時
は、135文字、140文字のツイートが非バースト時のツイート数を大幅に上回っていることが分か
る。同様に、リプライ (@) と平均文字数の相関は 0.64であり、有意水準 1%である。このことか
ら、リプライ (@) と平均文字数にも比較的高い正の相関があると言える。

4.2 バーストの類型化

　 4.1節ではバースト時は文字数が短く、リツイート（RT）比率が高く、リプライ (@)の比率
が低いという特徴が示された。しかし、これらは、バースト時全体の特徴である。しかし、1つ 1

つのバーストに着目すると、バーストを生起させたイベントによって、特徴が変わるのではないか
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図 15 地震時の文字数分布

表 18 各特徴量間の相関

リツイート比率 リプライ比率

平均文字数 .577** .642**
リツイート比率 .270**

(**は有意水準 1%で有意 (両側))

という仮説が立てられる。そこで特徴量に応じて、検出されたバーストの類型化を試みる。
類型化に用いる特徴量としては、まず、4.1節で明らかにしたバースト時の特徴量であるリプラ
イ (@) の比率、リツイート (RT) の比率、文字数が挙げられる。これに加え、バーストの形体もイ
ベントの性質を反映していると考えられる。例えば、図 16を見て分かるように地震など予測不可
能な現象が起こった際はイベント直後にツイート数が急激に伸び、短期間でイベント前のツイート
数まで収束する。一方、金環日食のようにイベント中に最も盛り上がる時間が分かっている場合は
その頂点に向かってツイート数が徐々に増加し、頂点を過ぎると緩やかに減少していく（図 17）。
図 18 はサッカー日本対豪州戦が開催された 6 月 12 日のツイート数の推移を示したものである。
試合開始時間である 19時より前から通常時に比べるとツイート数が多く、試合終了時間の 20時
50分以降もしばらくは通常と比較してツイート数が多い。さらにその中でもゴール時や試合終了
時はツイート数が急激に増加していることが分かる。特に、日本対オーストラリア戦において本田
選手がフリーキックを蹴る前にホイッスルが鳴らされたことによる不満が、試合終了時のツイート
数の増加に拍車をかけたことが予測される。最後に、図 19に示した爆弾低気圧によるバーストは
平均との差はそれほど大きくないものの、長時間バーストが続いている。このように文字数、リツ
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イート (RT) 比率、リプライ (＠) 比率に加え、ツイート数の増減傾向、バーストの高さや長さが
バーストを生起させたイベントに対する Twitterユーザの認識を表現していると考えられる。

図 16 地震によるバースト

図 17 金環日食によるバースト

図 18 サッカー日本-豪州戦によるバースト
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図 19 爆弾低気圧によるバースト

以上のことからバーストの形体、及び、投稿特徴を含めた形質がイベントの性質を表していると
いう仮説が導かれる。そこでバーストを特徴量により各バーストを類型化し、各々の類型について
イベント性質を把握することを試みる。特徴量はバーストの形体を表す (1) バーストの継続時間、
(2) 閾値との差、さらに、バースト時の特徴的な傾向である (5)ツイート本文の平均文字数、 (3)

リプライ（@）の比率、(4) リツイート（RT）の比率とする。バーストの継続時間とはツイートが
バースト閾値を連続して越えた場合の最初に越えた時刻からバースト閾値を下回るまでの合計時間
を指す。連続していない場合は、継続期間は 1分間である。バーストが継続している場合、その継
続期間全体を一つのバースト現象として算出すると、調査期間中 2,079回のバースト現象が観測さ
れた。この 2,079回のバーストについて基本統計をまとめたものが表 19である。なお、ツイート
数は 1分あたりの平均ツイート数である。

表 19 バーストの基本統計（継続するバーストを一つのバーストとした場合）

ツイート数 継続分数 閾値との差 平均文字数 @比率 RT比率

平均 10823.75 5.33 1336.47 42.50 0.34 0.08
標準偏差 5729.91 26.41 4028.07 4.36 0.06 0.03
最大値 29978.29 751 97887.95 54.65 0.60 0.40
中央値 9664 2 261.28 43.05 0.35 0.08
最小値 1256 1 0.00 21.54 0.12 0.00

次に、特徴量に応じてバーストのクラスタリングを試みた。ここで、継続しているバーストを一
つのバーストとすると、同じ要因によるバーストであっても 1 度閾値を下回った場合は別のバー
ストとして扱われることが懸念される。また、同じ要因によるバーストでも時間によって特徴量が
変わっていくことがある。例えば、災害バーストにおいて、災害直後は被災者が現状をツイートす
ることによってバーストが生じるが、時間が経過するに従って、災害情報や他のユーザのツイート
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のリツイート (RT) によってバーストが起こる、ということが考えられる。したがって特徴量に
よって分類を試みる場合、継続期間をまとめて分析するのは不適当だと考えられる。そこで、継続
時間については特徴量の一つとして分析するにとどめ、クラスタに分類する際は 1分ごとのバース
ト（10,976回 (分)）の特徴量から類型化する。類似度にはユークリッド距離を、結合アルゴリズ
ムはWard法を用いる。ここで、ユークリッド距離では、値の大きさがそのまま距離に反映されて
しまう。このため、比率であり、最大値が 1を超えることがないリツイート (RT) 比率やリプライ
(@) 比率に比べ、継続分数や閾値との差、平均文字数の影響が強く出すぎることが懸念される。そ
こで、継続分数、閾値との差、平均文字数については、平均が 0、分散が 1になるように正規化し
たデータを投入した。10,976回 (分)のバーストについて、基本統計を纏めたものが表 20であり、
クラスタ分析の結果を表 21に示す。なお、個数は、そのクラスタに含まれるバーストの個数を示
している。

表 20 バーストの基本統計

ツイート数 継続分数 閾値との差 平均文字数 @比率 RT比率

平均 12356.77 137.46 1908.08 42.42 0.34 0.09
標準偏差 7014.44 221.52 3537.09 5.02 0.07 0.05
最大値 126406 751 97887.95 58.67 0.62 0.47
中央値 11198 21 734.54 43.52 0.35 0.09
最小値 1237 1 0.00 13.75 0.03 0.00

表 21 クラスタ分析の結果

継続時間 閾値との差 平均文字数 @比率 RT比率 個数

1. 小さなイベント型 21.32 567.44 44.87 38.28 9.42 4,356
2. 既知イベントピーク型 549.91 4110.08 43.41 36.10 10.95 2,125
3. 既知イベント準備期間型 54.76 1245.37 40.35 30.86 6.99 3,116
4. 突発的イベント型 51.57 5366.71 31.36 20.07 5.15 870
5. 情報拡散型 62.40 2333.45 48.86 27.94 22.21 509

クラスタごとに特徴量を見ると、第 1 クラスタは、すべてのクラスタの中で最も継続時間が短
く、閾値との差も少ない。このことから、第 1クラスタは、「小さなイベント型」と言える。ここ
には、震度 1の地震や、ゲリラ豪雨などのように、限られた地域の人が影響を受けたイベントによ
るバーストが含まれていた。なお、含まれるバーストの個数は 4,356件と、第 1クラスタに分類さ
れるバーストが最も多かった。第 2クラスタは、閾値との差が大きく、継続時間も長いことから、
「既知イベントピーク型」といえる。ここには、多くの人々が準備し、ツイートを行うイベントで
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ある「あけましておめでとう」バーストや金環日食の、「金環」が起きている間のバーストなどが
含まれていた。第 3クラスタは、第 1クラスタに比べ継続時間が長く、第 2クラスタに比べ継続時
間が短い。閾値との差も同様に、第 1クラスタに比べ長く、第 2クラスタに比べ短い。実際に、こ
こに含まれるイベントを見てみると、金環日食が始まる前のバーストなどがここに含まれていた。
以上のことから第 3クラスタは、「既知イベント準備期間型」と言える。第 4クラスタは、閾値と
の差が最も大きい。しかしながら、継続時間は比較的短い。それゆえ、第 4クラスタは、「突発的
イベント型」と言える。ロンドンオリンピックで勝敗が決定した瞬間や、サッカーのゴール時に起
きたバーストがここに含まれていた。第 5 クラスタは、リツイート (RT) の比率が最も高いこと
から、「情報拡散型」と言える。リツイート (RT) 比率が高いことから、平均文字数も長いという
特徴も見られる。渋谷で無差別殺人者が現れたことを知らせるバーストや、高橋容疑者逮捕による
バーストがここに含まれていた。
以上のことから、各バーストは、「小さなイベント型」、「既知イベントピーク型」、「既知イベン
ト準備期間型」、「突発的イベント型」、「情報拡散型」の 5つに分類できることが分かった。

4.3 地震バーストに影響を与える要因

　 Twitterは即時性といった特性をもち、140文字という字数制限もあいまってユーザがツイー
トした直後に他のユーザのタイムラインにツイートを表示することができる。この特性に起因する
リアルタイム性が、速報性の高い情報の提供を可能にしている。榊ら [61]は、ソーシャルメディア
が現れる以前は、特にリアルタイム性の高い情報についてはテレビやラジオが大きな役割を担って
いたが、最近では既存のメディアに加えて Twitterを利用して情報収集する人が増えていること指
摘している。このようなリアルタイムな情報を提供するという特徴から、Twitterから実社会の状
態を観測する研究は、少なからず行われている。例えば、ツイートデータから実社会を観測し、そ
こから未来の予測を行う研究として、Bollen[62]は株価の予測を、Asur[63]は映画の興行収入を、
Tumasjan[64]は選挙結果をツイートデータから予測している。
実社会を観測するという面で、特に注目されているのが、災害情報の提供である。これまで、マ
スメディアによる報道は、報道関係者が情報を収集し、提供するという構造であった。しかし、
ソーシャルメディアでは、災害を経験したユーザ自身が情報を提供することから、即座に情報が提
供される。Twitterと災害との関連性を明らかにすることは、災害情報の迅速な提供に資すると考
えられる。Sakakiら [65]は位置情報とツイート内容から地震情報の推定、提供を試みた。Sakaki

の手法では、震度 3以上の地震は 96%、震度 4以上では 100%地震の発生を観測したことが報告
されている。しかし、バーストと災害の関係と言った観点からの分析はこれまでほとんど行われて
いない。災害時はバーストが起こりやすく、調査期間中も台風、豪雨、地震等災害に起因するバー
ストは複数回観測された。なかでも地震が原因と考えられるバーストは 100回を超える。そこで、
地震によるバーストとそれに影響を与える災害の要素を検討する。
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図 20 震度 5以上の地震時のツイート分布

地震直後のバーストは揺れに反応したユーザがツイートすることによって発生するため、バース
トの有無に影響を与えられる要因としてまず震度が挙げられる。これに加え、都心からの距離も
バースト発生の有無に関わる要因の一つと考えられる。これは、都心に近いほど Twitter のユー
ザ数が多いこと、そして、近い場所の出来事に人々は敏感に反応することを考慮したためである。
人々の知覚原理として、自分たちから近い場所の出来事については敏感に反応し、遠いところでは
それほど敏感に反応されないという傾向がある。例えば、日本国外の事故・事件では日本人が含ま
れていたかどうかが必ず報道されるように、自分たちに近い場所で起こっているか否か、及び、自
分たちの同胞であるか否かによって、人々の関心は異なる。このことから、都心で起きた事件に
は、多くの人々が関心を持つと考えられ、多くの情報発信そして情報の拡散が行われる。しかしな
がら、一方で、この傾向により、過疎地や遠隔地の悲劇を過小評価する危険性も孕む。
図 20は震度 5強の地震が起きたツイート分布に最大震度を記録した都道府県名および東京から
の距離を記載したものだが、同じ震度でもツイート数に差があることが分かる。図 20では 2012年
3月 4日に茨城で震度 5強の地震が起きた場合が、最もツイート数が大きい。また、図 21は 2012

年 5月 24日の青森県東北町で最大震度 5強を記録した地震が生起した日のツイート数と、2012年
5月 29日に東京都渋谷区で最大震度 4を記録した日のツイート数を比較したものだが、青森県で
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震度 5強を記録した地震より、東京都で震度 4の地震を記録した場合の方がツイート数が多く、こ
れらは都心からの距離によると推測される。また、後述するように、本研究では都心の代表地点の
一つを東京都庁とするが、東京都庁から最も近い地震観測点である東京都新宿区歌舞伎町観測点
では、調査期間中、震度 1の地震が 36回、震度 2の地震が 11回観測された。震度 3の地震が 11

回、合計 50の地震が観測された。このうちバーストが検出されたものは 46回にのぼり、都心が揺
れている場合は高い確率でバーストが検出されることが分かる。

図 21 青森県と東京都の地震の比較

そこで、震度、都心からの距離がバーストの生起に影響を与えるという仮説を検証する。調査対
象期間中に日本国内で最大震度 3以上を記録した 341回の地震について、（1）発生時刻、（2）震源
地、（3）マグニチュード、（4）最大震度、（5）最大震度を記録した市町村、（6）最大震度を記録し
た市町村から都心までの距離についてそれぞれデータを収集した。調査対象期間中に発生した地震
とその震度、最大震度を記録した市町村は日本気象協会の提供する地震情報*14を参照する。本研
究では、都心の代表地点を東京とした場合と、都心の代表地点を三大都市である東京、大阪、名古
屋とした場合での結果の比較も行う。都心の代表地点を東京とした場合、最大震度と最大震度を記
録した市町村から東京都庁までの距離を算出する。最大震度を記録した場所が複数ある場合は、東
京都庁から最も近い市町村との距離を算出する。
都心の代表地点を東京、大阪、名古屋とした場合、東京都庁、大阪市役所、名古屋市役所のうち、
最大震度を記録した市町村の役場からもっとも近い場所を選択し、2点間の距離を算出する。最大
震度を記録した場所が複数ある場合は、最大震度と都心からの距離が最も短い都心と最大震度を記

*14 http://bousai.tenki.jp/bousai/earthquake/
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録した市町村の組み合わせを選択する。距離の算出には Google Maps API*15を使用した。
地震後にバーストが生起したかどうかについては、各地震一つ一つに、○ (バースト生起)、△

(判断不可能)、× (バースト不生起) のいずれかのラベルをつける。なお、○、△、×の条件を表 22

に纏めた。地震生起後 3分以内にバーストが生起していない場合は、バースト不生起とする。これ
は、P波と S波では 1分ほどのタイムラグが生じることと地震が生起してから伝わるまでの猶予時
間が最大 90秒であることを考慮したためである。なお、調査期間中、地震生起後 4分から 10分の
間にバーストが生じることは無かった。地震前 5分以内に違うバーストが生起していた場合は、地
震後にバーストが起きていてもそれが地震によるものか否かの判断がつかないため「△」のラベル
を付与し、分析のためのデータセットからは除外する。また、地震生起の前 1分以内にバーストが
生起している場合は、中身を確認し、「地震」や「ゆれ」などの記述が見られれば「○」とする。例
えば、2012年 7月 13日 11:32に神奈川県で最大震度 4を記録した地震は、11:31からバーストが
生起しており、ツイート本文を見ると「地震」、「ゆらゆら」などの記述が見られたため、「○」とし
た。震度と都心からの距離あたりのバースト検知率を示したものが、表 23、24である。まず、都
心を東京とした表 23から見ると、震度 3の場合は都心からの距離が近いほどバースト検知率が高
く、都心からの距離とバースト生起の有無との関連が窺える。他方、震度 5を越えると場所に拘ら
ず高い確率でバーストが検出されていることが分かる。 これは、震度とバースト生起の関連性を
示唆する。また、都心の代表地点を東京とした表 23と、代表地点を東京、大阪、名古屋とした 24

を比較すると、大阪と名古屋を含めた場合は 100km 以内の検知率が著しく低下している。特に、
震度 4の場合は、検知率が半分まで低下している。このとから、東京では揺れを感じるとバースト
が起きやすいのに対し、大阪や名古屋の付近で生起した場合はバーストが生起しにくいと言える。
これは、東京の人口は大阪、名古屋と比較すると極めて多いことが原因に挙げられる。また、東
日本大震災を経験した人々は、その体験から地震に対して敏感に反応を示し、これがツイートにも
反映されたことが原因であると考えられる。

表 22 各ラベルの条件

ラベル 条件 検出数

× 地震生起後の 3分以内にバーストが検出されていない 224

△ 地震生起後 3分以内にバーストが検出されているが、 11
地震前の 5分以内に違うバーストが生起していた場合

○ 地震生起後 3分以内にバーストが検出されており、 106
地震前の 5分以内に違うバーストが生起していない場合

次に、「最大震度」と「最大震度を記録した市町村から都心までの距離の逆数」を独立変数とし、

*15 https://developers.google.com/maps/
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表 23 震度、都心からの距離によるバースト検知率 (都心を東京からの距離とした場合)

都心からの距離 震度 3 震度 4 震度 5以上

100km以内 25/38(65.8%) 16/16(100%) 2/2(100%)

100-200km 14/86(16.3%) 12/21(57.1%) 4/6(66.7%)

200-300km 4/27(14.8%) 3/3(100%) 4/4(100%)

300km以上 10/98(10.2%) 9/26(34.6%) 7/7(100%)

表 24 震度、都心からの距離によるバースト検知率 (都心を三大都市とした場合)

都心からの距離 震度 3 震度 4 震度 5以上

100km以内 25/42(59.5%) 16/32(50%) 2/2(100%)

100-200km 15/87(17.2%) 12/21(57.1%) 3/5(66.7%)

200-300km 5/29(17.2%) 3/3(100%) 3/3(100%)

300km以上 8/91(8.79%) 9/26(34.6%) 5/5(100%)

バースト生起の有無を目的変数としたロジスティック回帰分析を行った。分析には R2.15.1の glm

関数を用いた。
ロジスティック回帰推定の結果を表 25、表 26、表 27に示した。表 25はモデルの適合度を表す。
都心を東京とした場合、McFaddenの ρは 0.26*16、Cox-Snellの R2 は 0.366、Nagelkerkeの R2

は 0.488*17といずれも高い値を示している。また、推定された回帰式に基づく判別率は 80.5%に
上った。一方、都心を三大都市とした場合は、McFaddenの ρは 0.036、R2 は 0.159、Nagelkerke

の R2 は 0.212といずれも東京を都心とした場合を下回る。また、判別率も 68.9%と、10%以上
も低下している。これは、上述したように、名古屋や大阪からの距離が近いにも関わらず、バース
トが生起しなかったことによると考えられる。
都心を東京とした場合、各々の独立変数の偏回帰係数はいずれも有意水準 1%で有意であり、最
大震度と都心からの距離の短さがバースト生起に影響を与えていることが分かった。特に、Wald

統計量の値などから最大震度よりも都心から被災地までの距離の短さがバースト生起により強い影
響を及ぼすことが明らかになった。なお、独立変数間の相関係数は 0.1未満であり、各々の独立変
数の分散拡大要因 (VIF) はいずれも 2を下回っていることから，多重共線性の存在も認められな
かった。しかしながらこのことは人口の少ない地域における災害をメディアでは矮小化してしまう
という危険性を示唆しているとも言える。

*16 McFaddenの ρと最小二乗法の R2 の間ではおおよそ ρ[0.1、0.2、0.3、0.4、0.5]＝ R2[0.3、0.5、0.6、0.8、0.9]

という対立関係が成り立つ
*17 NagelkerkeR2 は Cox-SnellR2 を 0～1の値をとるように正規化したもの
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表 25 モデルの適合度

当てはまりの尺度 都心を東京とした場合 都心を三大都市とした場合

-2対数尤度 305.365 398.015
McFadden’s ρ 0.260 0.036
Cox-Snell’s R2 0.366 0.159

Nagelkerke’s R2 0.488 0.212
判別率 80.5% 68.9%

表 26 ロジスティック回帰の結果 (都心を東京とした場合)

偏回帰係数 標準誤差 Wald 有意確率 オッズ比
最大震度 5.228 0.703 56.657 5.19E-14** 197.98

都心からの距離の逆数 1.354 0.163 68.872 2E-16** 3.87

表 27 ロジスティック回帰の結果 (都心を三大都市とした場合)

偏回帰係数 標準誤差 Wald 有意確率 オッズ比
最大震度 1.794 0.474 13.707 2.14E-4** 5.7772

都心からの距離の逆数 0.528 0.163 68.872 1.24E-6** 1.6958

4.4 バースト時に見られる感情

前述の通り、調査期間中、地震によるバーストは複数回見られた。また、サッカーによるバース
トやオリンピックによるバーストなど、スポーツイベントによるバーストも少なくない。これらの
バーストは感情と強く結びついていると考えられる。例えば、地震によるバーストは、ユーザが
「怖い」という感情を持つことによりツイートされると考えられる。また、スポーツによるバース
トは、応援しているチームが試合に勝って「嬉しい」という感情や、負けて「哀しい」という感情
により引き起こされていると考えられる。そこで、それぞれのバーストについて、どのような感情
によって生起しているのかを調査し、どのような感情をユーザが感じるとバーストが起きやすいの
かを明らかにする。

Twitterにおける感情の分析としては、ツイートの中にどのような感情が含まれているかを明ら
かにした Bollen[62]の研究がある。Bollenは、2008年 8月 1日から 12月 20日までのパブリッ
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クタイムラインのデータ 9,664,952 ツイートに対し、Profile of Mode States (POMS) を用いて
感情の分析を行った。POMS は、単語ベースの感情評価手法であり、「緊張: tension」、「憂鬱:

depression」、「怒り: anger」、「活気: vigor」、「疲労: fatigue」、「困惑: confusion」の 6種類のラベル
付けを行うことができる。Bollenは POMSを用いて、アメリカ大統領選や感謝祭 (Thanksgiving

Day) の前後で感情がどのように変化するかについて分析を行うとともに、DJIA (ダウ平均, Dow

Jones Industrial Average) やWTI (West Texas Intermediate) の推移と感情の分布を比較し、こ
れらが長期的な感情の変化に影響を及ぼすことを明らかにした。Poblete[31]は、英語とスペイン
語を対象に、「幸せ: happiness」の感情の分析を行い、国ごとの比較を行っている。分析には、特定
の単語に対し、「幸せ: happy」から「不幸せ: unhappy」の範囲で幸せのレベルを測定する Dodds

ら [67]の手法を用いている。分析の結果、英語、スペイン語ともにオーストラリアの幸せレベルが
もっとも高かったことなどを示した。
また、日本語のテキスト文を対象とした研究としては、三浦 [68]が、東日本大震災発生 30分後
から 40時間分のツイート、469,504件に対し、表出する感情の分析を行っている。データセット
を 2時間ごと、20区間に分割し分析を行ったところ、地震直後の感情反応として最も多く表出さ
れたのは「不安」の感情であるが、これは時間の経過に従い減退することなどを明らかにした。
ツイートに見られる感情の推定には、中村 [69] の『感情表現辞典』を参考にする。この辞典に
は、「喜、怒、哀、怖、恥、好、厭、昂、安、驚」の 10種類の感情とその感情を表す言葉が収録さ
れている。表 28に各感情とそれを表す言葉として主なものを示した。この辞典は、日本語テキス
トの中から感情の推定を行う際に、一般的に用いられる辞典であり、テキストマイニングやシス
テムの開発から言語学、日本語教育や障害者教育に至るまで様々な分野での研究で用いられてい
る [70][71][74][73][75]。ウェブ領域を対象にしたものについても、オンライン書評を対象とした原
田ら [76]の研究、ブログを対象とした青木ら [77]の研究などで『感情表現辞典』が用いられてい
る。Twitter を対象に『感情表現辞典』を用いた研究としては橋本ら [78] の研究がある。橋本ら
は、Twitterのテキストデータを用い、『感情表現辞典』をもとに抽出した感情などから、特定の商
品やサービスに対する評判を明らかにするシステムの開発を行っている。また、先に述べた東日本
大震災直後の Twitter上の感情を分析した三浦 [68]も、この『感情表現辞典』を参考に感情の抽
出を行っている。
『感情表現辞典』に含まれる感情語は、2つ以上の感情に含まれる場合もある。例えば、「屈辱」
は「厭」と「恥」の両方に含まれる。また、「泣く」は「喜」、「哀」、「昂」の 3つの感情に含まれて
いる。このような単語は、どちらの感情であるか判断ができないため、ノイズとして感情語のデー
タセットからは除外する。また、「昂」の項目には「ゆらゆら」、「揺れ」などの感情語が含まれて
いる。しかし、先述したように、バーストは地震によって生起する場合も少なくなく、地震による
バーストが「昂」と推定されてしまうことが危惧される。そこで、地震と関連すると考えられる
「ゆらゆら」、「揺れ」、「ゆらり」、「ぐらぐら」の 4つの言葉を除去した「昂」の感情語データセット

50



4.4 バースト時に見られる感情 4 結果と考察

も作成し、結果の比較を行う。なお、地震に関連すると考えられる 4つの単語を地震語とし、以下
の表では地震語を除去した昂のデータセットを「昂 (地震語無し)」と示す。

表 28 感情語の例

感情 感情語の例

喜 喜び、喜ぶ、嬉しい、楽しい、面白い、わくわく、満足、幸せ
怒 怒り、腹立つ、激怒、ぷんぷん、むかつく、不愉快、不満
哀 哀しさ、悲しさ、悲しい、泣ける、淋しい、虚しい、憂い
怖 不気味、怖い、恐ろしい、ぞっと、がたがた、ぶるぶる、不安、殺気
恥 恥、恥ずかしい、恥ずかしさ、照れる、赤らむ、屈辱、 赤面
好 友情、愛する、恋しい、愛しい、惚れ惚れ、憧れ、好き、愛着
厭 不快、嫌気、厭う、呪う、大嫌い、憎たらしい、妬み、鬱陶しい、辛い
昂 昂り、焦る、苛立つ、激情、ときめき、感極まる、感動、感心
昂 (地震語無し) 「昂」から、「ゆらゆら、揺れ、ゆらり、ぐらぐら」を除外したもの
安 ほっと、安らか、安らぐ、和やか、冷静、落ち着く、安楽
驚 驚く、驚き、ぎょっとする、ショック、愕然、驚愕、おろおろ、意外

バースト時と非バースト時を比較し、ツイート本文に含まれる各感情の割合が非バースト時より
高い場合、その感情とバーストが強い関係を持つと見なし、バーストに当該感情のラベル付けを行
う。このため、まず非バースト時の各感情の比率を求める必要がある。非バースト時の感情比率
は、検出されたバーストの数と同じ分数 (10,976分) をランダムに抽出し、そこに含まれる各感情
の比率の平均を求める。ランダムな時間の抽出には、エクセルのランダム関数を用いた。このよう
にして求めた非バースト時の感情比率を表 29に示す。なお、ツイート数とは、その感情が含まれ
ているツイートの数であり、これを 10,976分に見られた全ツイート数 570,161ツイートで除した
値が比率 (%) である。
これを見て分かるように、非バースト時のツイートには、「好」が 6.28%、「喜」が 5.31%、「安」
が 3.06%というように、ポジティブな感情語が多く含まれていると言える。また、地震語を除外し
ていない「昂」が 0.72% (622,664ツイート)、地震語を除外した「昂」が 0.66% (570,161ツイー
ト) であることにより、他の「昂」に関わる感情語を含まず、地震語のみが含まれているツイート
が 0.6% (52,503ツイート) 含まれていたことが分かる。
先述したように、バーストに含まれる各感情比率が表 29 に示す非バースト時を上回った場合、
その感情と強い関係があるとみなし、各バーストに感情のラベル付けを行った。例えば、表 30に
は非バースト時の感情比率、新潟県佐渡市で最大震度 5強の地震が起きた 2012年 2月 8日 21時
10分の感情比率、オリンピックの体操競技で内村選手の金メダルが確定した 2012年 8月 2日 2時
52分の感情比率を示している。なお、ここでの「昂」は、スペースの関係上、地震語無しのものの
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表 29 非バースト時の各感情比率

感情 比率 (%) ツイート数

喜 5.31 4,605,722
怒 0.42 361,820
哀 1.76 1,522,240
怖 0.60 212,327
恥 0.24 517,989
好 6.28 5,440,142
嫌 2.73 2,367,279
昂 0.72 622,664
昂 (地震語無し) 0.66 570,161
安 3.06 2,652,041
驚 0.54 470,032

みを記載している。表 30を見ると、2月 8日の地震時のバーストでは、「怖」と「驚」が非バース
ト時の感情比率を上回っているため、「怖」と「驚」の感情をラベル付けする。また、8月 2日の金
メダル確定時のバーストでは、「喜」と「昂」が非バースト時の感情比率を上回っているため、「喜」
と「昂」の感情をラベル付けした。
以下に結果を示していくが、まず、各感情の共起率を示す。「共起」とは、同じバースト中で 2つ
の異なる感情が生起していることを指す。表 30では、地震のバーストでは「怖」と「驚」が共起
しており、金メダル確定のバーストでは「喜」と「昂」が共起していると言える。

表 30 各感情比率の例

喜 怒 哀 怖 恥 好 厭 昂 安 驚

非バースト 5.31% 0.42% 1.76% 0.60% 0.24% 6.28% 2.73% 0.66% 3.06% 0.54%

地震 3.97% 0.26% 1.35% 1.02% 0.15% 5.64% 2.67% 0.53% 2.54% 0.56%

金メダル 5.59% 0.07% 1.64% 0.18% 0.07% 1.72% 1.80% 2.33% 0.89% 0.10%

「共起率」とは、その 2つの感情語を含んだすべてのバーストの中で、2つの感情が共起している
ものの割合であり、次式で表せる。PAB は Aと Bの一致率であり、Aem は Aの感情を持つバー
ストの集合、Bem は Bの感情を持つバーストの集合である。また、Aem ∩Bem は Aem と Bem の
積集合を Aem ∪ Bem は Aem と Bem の和集合を指す。
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PAB =
Aem ∩ Bem

Aem ∪ Bem
(18)

まず、地震語を除外していない「昂」の他の感情との共起率と、地震語を除外した「昂」と他の
感情との共起率を表 31に示した。地震語有りの場合は、「怖」との共起率が 31.36%と最も高く、
これは、「揺れ」、「ぐらぐら」など地震時にみられる単語が「昂」の感情と誤って推定されたためと
考えられる。実際、地震語無しの場合は「怖」との共起率は 24.13%と、地震語を除外していない
場合の 31.36%と比べると大幅に減少している。地震語無しの「昂」と共起率が最も高いのは「喜」
の 28.92%であり、地震語を除外した場合の方が、「昂」の感情が正しく推定されていることが示
唆される。そこで、以下の分析では、地震語を除外した「昂」を用いる。

表 31 昂と各感情の共起率

共起感情 昂 (地震語有り)との共起率
(%)

昂 (地震語無し)との共起率
(%)

喜 21.91 28.92
怒 24.78 16.99
哀 27.07 26.12
怖 31.36 24.13
恥 19.59 20.08
好 22.83 24.98
厭 20.87 23.66
安 15.70 20.07
驚 20.09 20.51

表 28に各感情間の共起率を示した。もっとも共起率が高いのは、「喜」と「安」の 50.07%であ
る。さらに、共起率が 25% を超えるのは、「喜」と「安」の 26.13%、「哀」と「怖」の 26.16%、
「哀」と「厭」の 27.40%、「昂」と「喜」の 28.92%、「昂」と「哀」の 26.12%である。「昂」は感動
する、ときめく、などのポジティブな言葉と、焦る、苛立つなどのネガティブな言葉を包含する。
このため「昂」に関しては考察し難いが、「喜」と「安」などポジティブワード同士、そして「哀」
と「怖」、「哀」と「厭」のネガティブワード同士が共起していることから、感情推定がある程度の
精度を持つと言える。
次に、すべてのバースト 10,976件にラベルづけられた各感情の個数を多い順に表 33に示す。最
も多いのが「昂」であり、バーストの 40.6%が「昂」の感情を含むことが分かる。次に多いのが
「怖」の 3,766件であり、恐怖を感じたことによるバーストが多いことが分かる。これは、地震に
よるバーストが多いという結果と整合している。3番目に多いのが「哀」であり、ユーザが哀しさ
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表 32 感情の共起率 (%)

怒 哀 怖 恥 好 厭 昂 安 驚

喜 6.63 19.25 9.10 13.93 18.50 14.76 21.91 53.07 15.11

怒 19.76 26.13 17.39 15.43 18.25 24.78 6.41 18.76

哀 26.16 22.63 17.67 27.40 27.07 13.83 22.06

怖 21.40 20.38 21.05 31.36 9.75 24.42

恥 18.21 24.46 19.59 11.97 19.93

好 21.57 22.83 15.64 20.57

厭 20.87 10.20 22.75

昂 15.70 20.09

安 13.91

ことによるバーストが多いことが確認された。　

表 33 各感情のバースト数

順位 感情 　　バースト数　　

1 昂 4,460
2 怖 3,766
3 哀 3,381
4 喜 3,092
5 驚 2,721
6 怒 2,679
7 恥 2,526
8 好 2,519
9 厭 2,491
10 安 2,414

次に、平均より感情語の比率が高かった場合の閾値との差の平均を表したものが表 34 である。
表 34は値の大きいものから順に示しており、最も多いのが、「好」の 1978.58、次に多いのが「昂」
の 1836.23、3番目に多いのが「喜」の 1535.46である。閾値との差の平均が高いものはポジティ
ブな感情であることが分かる。以上のことから、バーストの多くがネガティブな感情によるものだ
が、バーストした際に、ツイート数が多くなるのは、ポジティブな感情により生起したバーストで
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表 34 閾値との差の平均

順位 感情 閾値との差の平均

1 好 1978.58
2 昂 1836.23
3 喜 1535.46
4 哀 1479.09
5 怒 1400.16
6 怖 1338.95
7 恥 1290.21
8 厭 1193.83
9 驚 1104.15
10 安 981.69

あると言える。
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5 結論
本研究では、Twitter上でのユーザが種々の社会的事象をどのように捉え、伝達しているのかと
いうように、ユーザの情報行動を明らかにすること、さらにこれにより、Twitterのメディア特性
を描写することを目的として、Twitterにおけるバーストの分析を行った。具体的には、どのよう
にバーストの検出を行うのが妥当であるか、どのようなイベントによってバーストが生起するの
か、バースト時はどのような投稿特徴があるのかについて分析と考察を行った。
バーストの検出手法については、種々の外れ値検出手法やこれまで行われたバースト検出手法を
比較することにより、3σ法によるバースト検出が妥当であると判断した。
また、どのようなイベントによってバーストが生起するのかについては、様々な要因によって
バーストが生起するが、特に地震などの災害によってバーストが生起しやすいことや、他のメディ
ア、とりわけ速報性の高いメディアと関係があることが明らかになった。また、バーストは、「怖」、
「哀」などのネガティブな感情と関連するものが全体の 30%以上とバーストの多くを占めているこ
と、バーストした際にツイート数が多くなるのは、ポジティブな感情が見られるバーストであるこ
とが分かった。さらに、地震バーストに影響を与える要因の算出により、最大震度と都心から被災
地までの距離の短さがバースト生起の有無に影響を及ぼすこと、特に都心から被災地までの距離の
短さがバースト生起により強い影響を及ぼすことが明らかとなった。
最後に、バースト時のツイートの特徴としては、バースト時と非バースト時の比較により、ツ
イートの文字数が短く、リツイート（RT）の比率が高く、リプライ（@）の比率が低いといった傾
向が明らかとなった。このことからバースト時には特に情報入手、拡散ツールとしての側面が強く
なることが示された。また、バーストの類型化を行い、各クラスタごとにイベントの特徴を推測す
ることで、各々のバーストは、「小さなイベント型」、「既知イベントピーク型」、「既知イベント準
備期間型」、「突発的イベント型」、「情報拡散型」の 5つに分類できることが分かった。
以上の分析により、Twitter上でのユーザの情報行動、および Twitterのメディア特性の一端を
表すことができたと考えられる。
今回は、バーストについて巨視的観点から分析を行った。しかし、今後の展望としては、より詳
細な分析を行うために、ユーザに着目した分析や、特定のバーストを対象として分析を行う必要が
ある。
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