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東日本大震災時，ソーシャルメディアが活発に利用され注目を浴びた．なかでも Twitterは，従来のマスメディ
アでは扱いきれない情報が多くやり取りされ，被災者の情報支援に役立った．しかし一方で，Twitterで発信さ
れる情報の信頼性は必ずしも担保されていない．そのような状況下で，Twitterにおけるテキスト情報が人々の
行動にどう影響しているかは明らかではない．本研究では，ソーシャルメディア情報を用いて災害時の避難行
動を誘導する新たな施策立案に資する情報を提供するという立場から，両者の間の関連性を定量的に把握する
ことを目的とする．東日本大震災時の東京都内で発信された Twitterのテキスト情報と人口流動メッシュデータ
を用いた分析の結果，両者には相関関係があることを明らかにした．

Key Words : social media, Twitter, text mining, canonical correlation analysis, the Great Eastern Japan Earth-
quake

1. はじめに

不特定多数との情報のやり取りを可能にしたソーシャ
ルネットワーキングサービス（以降，SNS）は，個人
のライフスタイルにおいて無視できない重要なメディ
アとなっている．さらに昨今は，リアルタイムでメッ
セージを発信する Twitter，実名登録で誰とでもつなが
りが持てる Facebook，携帯電話の電話帳を利用したク
ローズドなコミュニケーションを提供する LINEなど
新しい SNSが急成長しており，日本国内での利用者は，
2012年 3月時点で Twitterが 1,400万人1)，Facebookが
1,490万人1)，2012年 11月時点で LINEが 3,600万人2)

といわれている．スマートフォンなどのモバイルデバ
イスの急速な普及による利用機会や利用場所の拡大な
どもあり，ソーシャルメディア利用者は今後さらに拡
大すると予想されている．

SNSを利用した情報（以降，ソーシャルメディア情
報）は，誰でも容易に情報を発信でき，従来のメディア
に比べ情報伝播力が強いという有用性から，日常時だけ
でなく，非常時の新たな情報交換ツールとして注目され
ている．これは東日本大震災時には，各個人が発生源
となる SNSを利用したソーシャルメディア情報が多く
行き交い3)，緊急時の情報伝達手段として機能し得るこ
とが十分に証明されたためである．特に，Twitterは震
災直後に広く利用された4)．Twitterとは，Tweet（つぶ

やき）と称される 140字以内の短文を投稿することが
できる情報サービスである．他のユーザーはフォロー
することでそれを閲覧できるだけでなく，140字以内
でコメントをつけることができ，これを繰り返すこと
でコミュニケーションをとる．また，他のユーザーの
Tweetを ReTweetすることで自分のフォロワー，すな
わち自分の Tweetを見ることができるユーザーにも知
らせることができる．リアルタイムでのメッセージと
してはチャットにも近く，速報的な情報のやり取りに
特化したツールである．しかし一方で，情報発信源が
不特定多数で，誰にでも手軽に情報を発信することが
可能であることは，不確実性を孕んだ情報の拡散を誘
発する要因にもなり得るという欠点も意味する．すな
わち，誤った情報が拡散されやすく，情報の信頼性が
必ずしも担保されるとは限らない．多くの論者が指摘
するように，震災直後の Twitterはデマや流言が広まる
母体ともなった．
本研究では，災害が起こった場合，ソーシャルメディ
ア情報を適切に扱うことで，人々の混乱を避けるよう
な誘導策の検討を行うことを目的とし，その第一段階
として，災害時のソーシャルメディア情報と，人々の
行動の関係性を明らかにすることを目的とする．具体
的には，複数ある SNSの中でも，速報な情報のやり取
りに特化したツールである Twitterに着目し，交通機関
が麻痺したことで，日常的に利用している帰宅ルート
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を利用できない人（以下，帰宅困難者）が多く発生し
たと考えられる東日本大震災時の東京首都圏を対象に，
震災後に発信された Tweetのテキスト情報と災害時の
行動データの分析を行い，ソーシャルメディア情報と
人々の行動の関連性を明らかにする．

2. 既往研究と本研究の位置づけ

(1) ソーシャルメディアに関する既往研究
東日本大震災発生時，テレビやラジオといったマスメ

ディアが災害に関する情報を多数報道する中，ソーシャ
ルメディアによる情報のやり取りも活発に行われた4)．
ソーシャルメディアでは，被災者自身が情報の発信源
となりえるため，実際の体験に基づくリアルタイムな
情報のやり取りが行われる．すなわち，既存のテレビ
やラジオに比べて，ソーシャルメディアによる情報伝
達には，臨場感と即時性がある．そのため，近年，災害
時の情報伝搬ツールとしての有用性について活発に議
論されるようになった5)．さらに，ソーシャルメディア
による情報伝達には，情報伝播力が強いという特徴が
ある．それゆえ正しい情報だけでなく誤った情報（デ
マ）も拡散されてしまうという脆弱性がある6)．東日本
大震災時にも，ソーシャルメディア内では，「コスモ石
油のタンクが爆発し，有害物質が雨に溶けて降ってく
る」といった誤った情報が出回った7)．このように，災
害時のソーシャルメディアの情報には，臨場感と即時
性などの有用性と，デマが拡散するなどの脆弱性があ
り，既往研究はそれら利点と欠点に着目した研究に大
別できる．
ソーシャルメディアの有用性に関する既往研究とし

て，鳥海ら8)は，震災時の Twitterにおいて，同じ人が
ReTweetした Tweetは類似した情報を持っていると仮
定した上で，ReTweetしたユーザーの重複度から Tweet

をクラスタリングした．ReTweetとは，別の人の Tweet

を自分のフォロワー，すなわち自分の Tweetを見るこ
とができるユーザーにも知らせるときに用いる機能で
ある．そして，クラスタリングされたそれぞれの Tweet

内容から，震災時に共有された情報の種類の把握を行っ
た．その結果，震災時の Tweetは，震災直後の情報及
び注意喚起，福島第一原発事故及び節電に関する情報，
支援情報，話題提供型の 4つのカテゴリーに分けられ
ることができ，震災時の Twitter上では ReTweetという
優れた情報伝達機能を使うことによって，マスメディ
アなどの情報を仲介する役割と，個人が情報を発信す
る媒体としての役割の双方を担っていることを明らか
にした．
一方，ソーシャルメディアの脆弱性に関する研究と

して，臼井ら9)は，Twitterを対象とした情報伝搬シミュ

レーションを行い，情報ネットワークの変化によるデマ
情報の拡散への影響を分析した．情報の拡散モデルに
は，SIRモデル（感染症流行モデル）を拡張したモデル
を構築し適用した．具体的には，関連 Tweetによって
コミュニケーションをとったユーザー同士をリンクで
結ぶことによって，関連ネットワークと呼ばれるソー
シャルネットワークを生成し，拡張した SIRモデルを
用いた情報伝搬シミュレーションを行い，デマを否定
する情報を流すことでデマ情報の拡散が抑えられるこ
とを明らかにした．

(2) テキストマイニングに関する既往研究
近年のソーシャルメディアの普及拡大によって各個
人の情報の発信の自由度が大きくなった．それに伴い，
テキスト形式のデータが量的に急増している．テキス
トマイニングに関する研究は，輻輳状態になっている
膨大な量のテキストデータの中から有益な知見や情報
を得ることを目的とし，主に自然言語処理分野で行わ
れている10)–12)．
風間ら13)は，Twitterの Tweetに出現する単語の出現
頻度の時間的変化の類似性を，EMD（Earth Mover’s Dis-

tance）を用いて判定することで，単語間の関連性を分
析する手法を提案した．また，震災時の Tweetを対象
にテキストマイニングを行い，「地震」「原発」の 2つ
の単語とその関連名詞及びその単語間の関係の時系列
変化を分析し，実際の事件などが Twitterに与える影響
を明らかにした．笹原ら14)は，実世界において大きな
イベントが生じると Tweetのバースト的な増加や不安
定な振動が生じることに着目し，Tweet の定常状態と
非定常状態の差を Jensen-Shannonダイバージェンスで
定量化してユーザーが大きく反応したイベントを検出
した．さらに，2010年と 2011年に発信された約 5億
件の Tweetを対象にテキストマイニングを行い，単語
ごとの頻度と頻度増加率を求め，検出された事象と対
応するイベントを同定することで，著者らが提案した
Jensen-Shannonダイバージェンスを用いた手法の検出
力の有効性を確認した．

(3) 本研究の位置づけ
(1)節で述べたように，ソーシャルメディアには有用
性と脆弱性という特徴が対立している．東日本大震災
以降，この問題に関する研究は多くなされており，ソー
シャルメディアの有用性，脆弱性について調査はされ
ている．しかし，いずれの研究も，現状把握にとどまっ
ており，将来同様の災害が起こった時の対策について
議論するまでには至っていない．一方で，ソーシャル
メディアの多くはテキスト形式で情報が蓄積されてい
る．そのため，いずれ来たる災害時に備えるため，膨
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大なテキストデータから減災のための有益な情報を取
り出す必要があり，これはテキストマイニング技術を
用いることで可能となると考えられる．
震災時にソーシャルメディアが活発に利用されたこ

とが確認されており，ソーシャルメディア情報を受け
取った人のその後の行動に影響を及ぼしているとも十
分に考えられる．しかし，災害時のソーシャルメディ
ア情報を対象としたテキストマイニングを行った分析
はなされていても，ソーシャルメディアのテキストデー
タが人々の行動への影響に着目した研究はなされてい
ない．本研究では災害時のソーシャルメディアのテキ
ストデータをテキストマイニングによって分析し，災
害時のソーシャルメディア情報と，帰宅困難者の行動
の関係性を把握することを目的とする．

3. 使用データの概要

(1) ソーシャルメディア情報に関するデータ
本研究では，東日本大震災時に発信された Twitterの

テキストデータを用いる．Twitterのテキストデータは
全国各地で発言されたものが，どこで発言されたかと
いう地理的属性を有さずに蓄積されている．そのため，
本研究が対象とする帰宅困難者の分析には，何らかの方
法で災害発生時に対象地域である東京首都圏で発言さ
れたもののみを抽出する必要がある．そこで，当時の
状況から公共交通の機能が麻痺したことで，多くの帰
宅困難者で溢れたと予想される「駒沢通り」「目黒通り」
および「六本木通り」をキーワードとする Tweetデー
タを抽出することとした．データの詳細は，表–1に示
すとおりである．“通り名”でデータを抽出しているた
め，当時の帰宅困難者すべての発言を抽出されている
とはいえず，また抽出された発言はすべて帰宅困難者
によるものであるとは限らない点に注意が必要である．
表–1の Twitterテキストデータから，1時間当たりの

Tweet数の推移を図–1に示す．地震発生の前後 5時間
を比較すると Tweet数は約 6.7倍に増加していた．こ
のことから，震災直後に Twitterが活発に利用されたこ
とがわかる．

(2) 帰宅行動に関するデータ
本研究では，帰宅行動に関するデータとして東日本大

震災時の表–2に示すような人口流動メッシュデータを
用いる．(1)節で述べたように，Twitterのテキストデー
タは「駒沢通り」「目黒通り」「六本木通り」の 3つの
“通り名”で抽出した．帰宅行動データは，3つの通り
と地理的に近い場所にある東横・目黒沿線に着目し，関
東圏在住で，震災発生の約 1週間前の 2011年 3月 4日，
5日に東横，目黒沿線を 1回以上利用した人のみを抽出

表–1 Twitterテキストデータ

Twitter

 

 Tweet 1

Tweet 

 
2011 3 11 9 2011 3

12 23  

 1,182  

Tweet  37,382  

 

2011
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15:00

3/12

20:00

Tweet  

図–1 1時間当たりの Tweet数の推移

表–2 人口流動メッシュデータ 

  

 
2011 3 11 14 2011

3 12 23  

 
2011 3 4 5 1

 

 250m 

 86,570  

 1,973 

  

 

した．東横，目黒沿線利用者に限定することで，震災
による公共交通の麻痺によって徒歩で帰宅を検討する
際，3つのいずれかの通りを利用する可能性が高いサン
プルの行動データを分析対象としており，旅行や出張
できている来訪者，あるいは，3つの通りとは馴染みが
薄いと考えられる人はサンプルから除外している．

4. テキストマイニングによるTweet内容分析

テキストマイニングとは，テキスト情報を定量的に
分析する手法である．本研究では，形態素分析，共起
分析を行い，1時間ごとの単語間の関連性をネットワー
ク図（以降，単語間ネットワーク）として可視化したう
えで，その時間的推移を把握する．

(1) 形態素分析
形態素分析とは，テキストデータを統計的に分析可
能な状態に加工する処理である．ここで，形態素とは，
意味の最小単位のことを指す．本研究では，テキスト
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表–3 不要語の例 
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表–4 類義語結合の例  
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表–5 各段階における単語の種類数 

 
( ) 
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データを形態素に分解し，品詞による選別，不要語の削
除，類義語の結合を行う．品詞による選別では，文の
意味を直接表すような動詞・名詞・形容詞と動作の具
体性を補う助動詞を抽出する．不要語の削除では，文
書中で多く使用されているが，意味の把握を行う上で
あまり有用ではないと分析者が判断した語を除く．
不要語の削除では，表–3に示すような単独で意味を

成さないアカウント名や記号などを対象とした．類義
語の結合では，表–4に示すような似通った意味を持つ
単語，あるいは，発音は同じだが表記が異なる単語を一
つの代表語にまとめる．この操作により，代表語の出
現頻度が相対的に高くなり，頻出する話題の抽出が容
易となる．各段階で抽出された単語の種類数を表–5に
示す．
表–5に着目すると，類義語の結合を行った段階で全

形態素数の約 40%となったが，このまま共起分析を行
うには膨大な単語数である．そこで，単語自体の最低
出現頻度 10回という条件を新たに設定することで単語
数を調整し，最終的に 2,392語とした．あらかじめ類義
語を結合しているため，最低出現頻度の設定によって，
複数の表現方法が存在する同意語を過度に除外される
可能性は低いと考えられる．

(2) 共起分析
テキストデータには否定の助動詞が含まれているた
め，単語のみに着目すると分析結果の解釈を誤る可能
性がある．そこで，複数の単語に着目した共起分析を
行う．共起分析では，対象とするテキストデータ全体
で，同時に出現することが多い単語の組み合わせ（以
降，共起パターン）を抽出する．ここで，共起すると
は，ある単語が特定の単語を中心とする一定の範囲内
に現れることを意味し，共起される単語を中心語，共起
する単語を共起語と呼ぶ．本研究では，形態素分析で
得られた各単語を中心語とし，各中心語と共起語の関
係を分析する．なお，共起の範囲は中心語の後 3語と
し，この範囲で共起した回数を共起回数とする．ただ
し，共起が偶発的なものである可能性があるため，共
起回数が統計的に有意であるかを検定する必要がある．
本研究では t検定を用いて，共起回数の統計的有意性を
確認する．t検定の検定量である t値は式 (1)で算出さ
れる．本研究では，t値の絶対値が 1.65以上であればそ
の共起が有意であるとする15), 16)．

t =
NC − NE√

NC
(1)

ここに，NC：共起回数，NE：共起回数の期待値
全時点（3月 11日 15時から 12日 16時まで）データ
を対象に，t値による共起判定の結果，8,113組の有意
な共起パターンが検出された．表–6に，有意な共起パ
ターンの共起回数上位 50組を示す．検出された共起パ
ターンから多いため，この結果から直接，発言内容の
特徴を把握することは困難である．そこで，次節以降
では，単語間ネットワークの生成によって，視覚的に
共起パターンを概観するとともに，その分析によって
発言内容の時間的推移を明らかにする．

(3) 単語間ネットワーク
3.(1)節で述べた Twitterテキストデータを 1時間ごと
に分割し，各々のテキストデータについて共起分析を
行った．さらに，(i, i)成分は i行目の単語の出現頻度を
表し，(i, j)成分は i行目の単語と j列目の単語の共起
回数を表すような行列を作成し，これを隣接行列とす
るネットワークで表現したものを単語間ネットワーク
と呼ぶ．本研究では，共起範囲を中心語の後方に限定
しているため，単語間ネットワーク図を有向グラフで
表示することができ，中心語と共起語の順序を把握す
ることができる．また，単語間ネットワーク図におけ
るノードの大きさは単語の出現頻度，リンクの太さは
共起頻度にそれぞれ比例する．以降は，紙面の都合上，
全時点における単語間ネットワークを記載することが
困難であるため，震災直後の単語間ネットワークのみ
を示し，考察する．

土木学会論文集D3（土木計画学）, Vol. 70, No. 1, 102-112, 2014.

105



表–6 有意な共起パターン 50組 

t  t  

388 18.5 118 9.0 

300 13.6 116 2.8 

295 11.7 116 10.8 

267 13.5 111 10.4 

262 16.0 111 6.0 

252 12.8 109 9.9 

251 11.0 109 8.5 

222 5.1 109 11.4 

220 14.8 106 10.3 

217 12.8 104 10.2 

210 14.4 104 4.6 

208 14.3 104 5.1 

205 12.2 104 7.1 

190 13.8 104 10.3 

180 13.3 97 9.8 

167 4.5 95 9.5 

166 2.1 92 6.5 

166 12.9 92 5.4 

163 10.7 90 7.4 

160 8.5 87 8.5 

158 12.5 86 9.0 

142 11.6 86 5.2 

136 11.8 85 8.0 

124 11.4 84 9.1 

121 8.8 82 11.4 

 

 

 

3 11 15 16  図–2 3月 11日 15時から 16時の単語間ネットワーク

3月 11日の 15時から 19時までの時点における単語
間ネットワークを図–2から図–5に示す．形態素分析の
段階で単語数（ノード数）を 2,392語まで削減した．し
かし，図–2から図–5に着目すると，ネットワーク図は

 

3 11 16 17  図–3 3月 11日 16時から 17時の単語間ネットワーク

 

3 11 17 18  図–4 3月 11日 17時から 18時の単語間ネットワーク

非常に煩雑であり，ネットワーク図から時点間推移を
捉えることは困難である．そこで，時点間推移を概括
的に把握するために各ネットワーク中でノードが大き
いもの，すなわち出現頻度が高い単語上位 10位までを
表–7に示した．表–7に着目すると，15時から 17時に
かけては「地震」「揺れる」「余震」「津波」といった地
震を連想させる単語が多く発言されているが，17時以
降は前述のような地震に関連する単語が減少している
ことが分かる．また，地震発生から 1時間後の 16時に
なると「帰る」という単語が多く発言されるようにな
り，その後も同じ状態が続いている．15時から 18時
にかけて，「電話」「連絡」という単語が発言されてい
るが，出現頻度は徐々に減少している．このことから，
Twitterユーザーは地震発生直後に家族や友人の安否確
認を積極的に行い，その後帰宅するか否かを決定する
傾向があったのではないかと考えられる．
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3 11 18 19図–5 3月 11日 18時から 19時の単語間ネットワーク

表–7 各ネットワーク中の出現頻度が高い単語217 12.8 104 10.2 

210 14.4 104 4.6 

208 14.3 104 5.1 

205 12.2 104 7.1 

190 13.8 104 10.3 

180 13.3 97 9.8 

167 4.5 95 9.5 

166 2.1 92 6.5 

166 12.9 92 5.4 

163 10.7 90 7.4 

160 8.5 87 8.5 

158 12.5 86 9.0 

142 11.6 86 5.2 

136 11.8 85 8.0 

124 11.4 84 9.1 

121 8.8 82 11.4 

 

15 -16  16 -17  17 -18  18 -19  

 495  607  679  728 

 168  135  205  251 

 144  127  200  249 

 124  124  171  249 

 121  119  127  147 

 106  117  116  146 

 106  102  113  124 

 105  98  97  120 

 101  96  94  112 

 95  89  84  99 

 

(4) 単語間ネットワークの分析
(3)節ではネットワーク図の時点間推移を概括的に考

察したが，単語間ネットワークが複雑なため十分にそ
の特徴を把握することができない．本節では，複雑な
単語間ネットワークの情報を集約し，ネットワーク類
似性，およびネットワーク中心性の指標を用いること
で，発言内容の時間的推移を定量的に分析する．
a) ネットワーク類似性
時点間で，Twitterの発言内容に関連性があるかを分

析するために，ここでは，単語間ネットワークの類似
性分析を行う．類似性，すなわち相関係数が高ければ，
時点間で同じような話題が多くなされたことを，相関
係数が低ければ異なる話題についての発言が多くなさ
れたことを意味する．分析対象は，単語数が他時点と
比べて非常に少ない 3月 12日 0時以降を除く，2011年
3月 11日の 15時から 24時までの期間とし，当該期間

表–8 相関行列 

 
15  16  17  18  19  20  21  22  23  

15  - 0.596 0.416 0.304 0.217 0.213 0.219 0.179 0.272 

 
16  - 0.617 0.562 0.479 0.440 0.429 0.375 0.464 

  
17  - 0.725 0.653 0.574 0.572 0.466 0.538 

   
18  - 0.760 0.689 0.657 0.589 0.609 

    
19  - 0.733 0.658 0.596 0.641 

     
20  - 0.794 0.724 0.718 

  
0.5  

 
21  - 0.717 0.699 

  
0.7  

  
22  - 0.709 

        
23  - 

 

を 1時間ごとに分割した全 9時点とする．共起行列 X

と共起行列 Yの間の相関係数は，式 (2)によって求めら
れる．

rXY =

n∑
i

(xi − x)(yi − y)√
n∑
i

(xi − x)2

√
n∑
i

(yi − y)2

(2)

ここに，xi, yi：列ベクトル x, yの i行目成分，x, y：列
ベクトル x, yの相加平均，n：列ベクトル x, yの長さ
式 (2)で算出した時点間の単語ネットワーク相関係数
を表–8に示す．本研究では，相関係数が 0.7以上のと
き単語間ネットワークに強い類似性がある，0.5以上の
とき類似性があると判定する．
表–8に着目すると，どの時点においてもその直後の
時点との相関は高い．相関係数 0.5以上の類似性があ
ると判定された時間帯に着目すると，15時から 16時
までの時点に対しては 1時間後，16時から 17時まで
の時点に対しては 2時間後，17時から 18時までの時
点に対しては 4時間後までそれぞれ相関が高い．また，
19時以降においては，その後の時点と 0.5以上の相関
がある．以上のことから，地震発生から時間が経過す
るほど，その後の単語間ネットワークとの類似性があ
り，引き続き同じ話題が発言される傾向があることが
分かった．言い換えると，地震発生直後の 1～2時間は
状況の変化が目まぐるしく，それに伴って話題が急速
に変化していると言える．また，20時から 24時までの
間では相関係数が 0.7以上と強い類似性を示しており，
20時以降は発言内容の変化が鈍化したことがわかる．
b) ネットワーク中心性
ネットワークの類似性分析から，3月 11日の 14時
から 24時までの間に話題が変化した可能性を見いだし
た．そこで，単語間ネットワーク図の内容から時点間
推移を詳細に捉えるため，a)項で挙げた全 9時点にお
ける単語間ネットワーク図に含まれる単語についてそ
れぞれ中心性を求め，上位 10位までを抽出し，全時点
間で比較する．ネットワーク中心性とは，ネットワー
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表–9 各時点における次数中心性の上位 10単語（カッコ内の値は次数中心性） 

 
15 -16  16 -17  17 -18  18 -19  19 -20  20 -21  21 -22  22 -23  23 -24  

1 (294) (324) (299) (316) (306) (261) (189) (155) (151) 

2 (199) (176) (119) (164) (255) (202) (169) (139) (108) 

3 (106) (85) (118) (143) (175) (186) (137) (110) (77) 

4 (92) (84) (109) (140) (129) (137) (122) (102) (71) 

5 (80) (82) (106) (120) (124) (131) (111) (84) (66) 

6 (79) (75) (97) (105) (113) (124) (100) (77) (65) 

7 (68) (74) (96) (104) (107) (122) (89) (73) (61) 

8 (58) (60) (82) (93) (102) (95) (89) (63) (60) 

9 (56) (60) (82) (83) (94) (94) (83) (58) (56) 

10 (55) (54) (81) (80) (87) (94) (79) (57) (47) 

 

 

÷
öXYS

ppXa1

qqYb1

11 =a

11 =b

1bXYS

ク分析において用いられる指標で，ネットワークを構
成する各頂点がそのネットワークにおいてどの程度中
心的であるかを示す指標である．本研究では，複数あ
るネットワーク中心性指標の中から次数中心性17)を用
いる．次数中心性とは，ネットワーク内でより多くの
頂点と関係をもつ頂点を高く評価する指標であり，次
数とは頂点に接続している辺の数を意味する17)．次数
中心性は，有向グラフの場合，他の頂点から入ってくる
辺の数である入次数と他の頂点へ出ていく辺の数であ
る出次数の和から求められ，式 (3)のように表される．
本研究の場合，より多くの単語と共起していれば，高
い次数中心性を示す．

Cd = Cid +Cod (3)

ここに，Cd：次数中心性，Cid：入次数，Cod：出次数
各時点における次数中心性の上位 10 位までを抽出

した結果を表–9に示す．14時から 17時に着目すると，
「津波」「地震」といった災害に関する単語が上位に多く
散見されるが，その後は少ない．これは，震災発生直
後は津波や余震に対しての警戒が強かったためである
と考えられる．一方で，17時以降に着目すると，「駒沢
通り」といった具体的な地名や「渋滞」「運転」といっ
た交通状況に関する単語が上位を占めている．これは，
交通機関の現状が被害状況を知る一つの指標となりえ
ること，また，被災者にとって帰宅の可否が重大な関
心ごとであることから交通に関する情報の収集および
発信が盛んになされたためと考えられる．また，全時
点において否定の助動詞「ない」が上位に抽出されて
おり，地震発生後ネガティブな発言が続いていたこと
が推測される．

5. Twitter情報と帰宅行動の関連性分析

本章では，正準相関分析を用いて 4章で示した単語
間ネットワークと災害時の帰宅行動の相関分析を行う．
そして，得られた結果をもとに考察する．

Twitterのテキスト情報には，第 4章で示した通り，多

 

 

 

図–6 正準相関分析の概要図

様な発言内容が含まれる．また，帰宅行動も，移動を
行う，勤務地に留まる，自宅に到着するなど，複数の行
動要素で構成されている．そのため，1つの変数（目的
変数）に対する多数の変数（説明変数）の影響を分析す
る重回帰分析は，本研究の分析方法には適していない．
そこで本研究では，重回帰分析の一般形であり，多数
の変数が 2つの変数群を構成するときに，変数群間の
相互関係を包括的に分析することができる正準相関分
析を適用する．

(1) 正準相関分析
正準相関分析とは，2つの変数群の間の相関関係を把
握するための手法である（図–6）．

2つの変数群 {X1, X2, . . . , Xp}，{Y1,Y2, . . . ,Yq}がある
とき，各変数群の線形合成変量の間の相関係数 ρi (i =

1, 2, . . . , r; r = min(p, q))が最大になるような任意係数
a, bを求めることを正準相関分析といい，このときの
相関係数 ρi を正準相関係数という．また，変数群の合
成変量 ui, viのことを正準変量という．ここで，2つの
変数群 X, Y についての分散共分散行列は，式 (4)のよ
うに表される．

S =

S XX S XY

S YX S YY

 (4)

各変数群の正準変量は，任意の係数
a1 = {a11, a12, . . . , a1p}，b1 = b11, b12, . . . , b1q}

を用いて，式 (5)，式 (6)のように表される．

u1 = a11X1 + a12X2 + · · · + a1pXp (5)
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v1 = b11Y1 + b12Y2 + · · · + b1qYq (6)

ここで，u1 と v1 の間の相関係数 ρ1 が最大になるよう
な係数 a1, b1 を推定する．このときの係数を正準負荷
係数という．u1と v1の間の相関係数は，それぞれを定
数倍したC(1)

1 u1とC(2)
1 v1の間の相関係数に等しいので，

分散が 1となるように標準化しても一般性は失われな
い．したがって，式 (7)，式 (8)のような制約条件のも
とで，u1 と v1 は標準化できる．

Var(u1) = aT
1 S XX a1 = 1 (7)

Var(v1) = bT
1 S YY b1 = 1 (8)

このとき，相関係数の分母は 1 となり，式 (9) のよ
うな関係式が得られる．すなわち，式 (9)において，正
準変量 u1 と v1 の間の相関係数 ρ1 を最大にするような
a1, b1 を求める．

ρ1 = Cov(u, v) = aT
1 S XY b1 (9)

ラグランジュ未定乗数を λ1, µ1とし，式 (9)のような
ラグランジュ関数を設定する．

L = aT
1 S XY b1−

λ1

2
(aT

1 S XX a1−1)− µ1

2
(bT

1 S YY b1−1) (10)

これより，a1, b1, λ1, µ1 についての最大化問題に帰
着する．式 (10)の両辺を a1, b1で偏微分して 0とおく
と，次式が成り立つ．

∂L
∂a1
= S XY b1 − λ1S XX a1 = 0 (11)

∂L
∂b1
= S YX a1 − µ1S YY b1 = 0 (12)

式 (11)，式 (12)の左からそれぞれ aT
1 , bT

1 をかけ，式
(7)，式 (8)を利用すると，式 (13)のような関係が成り
立つ．

λ1 = µ1 = aT
1 S XY b1 (13)

式 (11)，式 (12)，式 (13)より，整理すると，式 (14)，
式 (15)のような関係式が得られる．

(S XYS −1
YYS YX − λ2

1S XX)a1 = 0 (14)

(S XYS −1
XXS YX − µ2

1S YY )b1 = 0 (15)

式 (14)，式 (15)より，固有値 λ2
1に対応する固有ベク

トル a1, b1 を用いて線形結合を構成すれば，相関係数
ρ1 が最大になると分かる．また，このときの相関係数
ρ1を第 1正準相関係数といい，式 (13)より固有値の平
方根で求めることができる．
同様に，2 つの変数群 X, Y に対して，任意の係数

a2 = {a21, a22, . . . , a2p}，b2 = {b21, b22, . . . , b2q}を用いる
と，式 (16)，式 (17)のような線形結合を構成できる．

u2 = a21X1 + a22X2 + · · · + a2pXp (16)

v2 = b21Y1 + b22Y2 + · · · + b2qYq (17)

ただし，u2, v2は u1, v1とは無相関という条件のもと
u2 と v2 の間の相関係数 ρ2 が最大になるように係数を
求める．同様の最大化問題を解き，固有値 λ2

2 を得る．
以下，同様の手順を r = min(p, q)回繰り返すことで，
大きい順に固有値 λ2

1 ≥ λ2
2 ≥ · · · ≥ λ2

r の平方根が正準
相関係数 ρ1 ≥ ρ2 ≥ · · · ≥ ρr を与え，それぞれに対応す
る固有ベクトルを用いて正準変量を構成する．ここで，
有効な正準相関係数の個数を決めるために χ2検定を行
う．この場合，i番目までの正準相関係数が 0でないと
し，以下のような帰無仮説 H0 を設定し検定する．

H0 : ρ1 ≥ ρ2 ≥ · · · ≥ ρi ≥ ρi+1 = 0 (18)

また，χ2統計量は自由度 (p− r)(q− r)の χ2分布に従
うことを利用して，式 (19)で表される．

χ2 = −
(
n − 1 − p + q + 1

2

) r∑
j=i+1

log(1 − λ2
j ) (19)

ここで，nはサンプル数を表す．χ2 ≥ χ2
α((p − r)(q − r))

ならば，有意水準 αで帰無仮説は棄却され，第 i + 1正
準相関係数は有効な値であると判断できる．すべての
正準相関係数について χ2検定行ったうえで，正準変量
の係数について考察する．

(2) 単語間ネットワークと帰宅行動の相関分析
本節では，正準相関分析を用いて，Twitter発言内容
と帰宅行動の関係性を明らかにする．具体的には，変数
群 Xを共起分析で得られた単語間の共起回数とし，変
数群 Y を 3.(2)節で述べた流動人口，自宅該当者，勤務
地該当者に関する全メッシュの平均移動者割合の変化
率とする．ただし，統計的有意性が高い共起回数の時
間的分布を用いるために，2011年 3月 11日 15時から
12日 16時までを 1時間ごとに区切った全 25時点を用
いる．共起回数については，表–6に示した共起パター
ンの中から交通に関する共起パターンの上位 10組を選
定した．選定した共起パターンは表–10に示す．変数群
Xを 10組の共起パターンの共起回数分布，変数群 Y を
流動人口，自宅該当者，勤務地該当者に関する全メッ

表–10 正準相関分析で用いる共起パターン 
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図–7 各 Caseの相関関係の概要図

表–11 正準相関係数（Case 1） 

     

 0.598 69.85(%) 69.85(%) 52306** 

 0.346 23.35(%) 93.20(%) 14064** 

 0.186 6.80(%) 100.00(%) 3060** 

** 1  

 

     

 0.576 46.54(%) 46.54(%) 73582** 

 0.560 44.02(%) 90.56(%) 38654** 

 0.259 9.44(%) 100.00(%) 6027** 

     

  60.55(%) 60.55(%) 72982** 

  32.34(%) 92.89(%) 26190** 

  7.11(%) 100.00(%) 4351** 

 
AIC 

Case1 135.5380 

Case2 122.4695 

Case3 135.2035 

   

 1.869 -0.692 1.720 

 -0.502 3.468 0.680 

 -0.599 -0.208 -0.390 

 -2.241 -3.084 0.027 

 0.683 1.652 0.818 

 -1.476 -2.048 -0.984 

 0.295 -0.222 0.012 

 0.340 0.788 -1.089 

 0.752 -1.101 -1.065 

 1.591 1.322 -0.278 

   

 -0.050 -0.833 -0.715 

 -1.371 0.127 -0.016 

 1.033 0.906 -0.451 

シュの平均移動者割合の変化率とし，正準相関分析を
行う．ここで，Twitterのテキスト情報と帰宅行動の関
係性には，以下の 3つが考えられる（図–7）．

1) Twitterのテキスト情報が帰宅行動に，あるいは帰
宅行動が Twitterのテキスト情報に，瞬時に影響を
及ぼす．このとき，同時点の Twitterのテキスト情
報と帰宅行動に関係性がある（Case 1）．

2) Twitterのテキスト情報の影響を受けて，帰宅行動が
変化する．このとき，帰宅行動は 1時点前のTwitter

のテキスト情報と関係性がある（Case 2）．
3) 帰宅行動の結果を受けて，Twitterのテキスト情報
が変化する．このとき，Twitterのテキスト情報は
1時点前の帰宅行動と関係性がある（Case 3）．

正準相関分析は，因果を特定するものではないが，本
研究では時点を考慮した 3つのケースについてモデル
分析を行い，モデル適合度を比較することによって，
Twitter情報と帰宅行動の時間的関係性を明らかにする．
また，モデル適合度指標としてAIC（Akaike’s Information

Criterion）を用いることとする．AICとは，統計的モデ
リングにおいてバイアスを少なくするだけでなく，バイ
アスとモデルの単純さのバランスを評価する指標であ
る18)．AICは式 (20)によって算出される．式 (20)より，
AICが低いモデルほど適合度の高いモデルと言える．

AIC = −2 ln L + 2k (20)

ここに，L：最大尤度，k：パラメータの個数
3つのケースごとに正準相関分析を行い，各ケースに

おける正準相関係数の算出結果を表–11から表–13に，
AICを算出した結果を表–14に示す．表–14より，Case

2の AICが最も低く，次いで Case 1，Case 3となった．
すなわち，テキスト情報と 1時間後の帰宅行動の間の最

表–12 正準相関係数（Case 2） 

     

 0.576 46.54(%) 46.54(%) 73582** 

 0.560 44.02(%) 90.56(%) 38654** 

 0.259 9.44(%) 100.00(%) 6027** 

** 1  

 

     

  60.55(%) 60.55(%) 72982** 

  32.34(%) 92.89(%) 26190** 

  7.11(%) 100.00(%) 4351** 

 
AIC 

Case1 135.5380 

Case2 122.4695 

Case3 135.2035 

   

 1.869 -0.692 1.720 

 -0.502 3.468 0.680 

 -0.599 -0.208 -0.390 

 -2.241 -3.084 0.027 

 0.683 1.652 0.818 

 -1.476 -2.048 -0.984 

 0.295 -0.222 0.012 

 0.340 0.788 -1.089 

 0.752 -1.101 -1.065 

 1.591 1.322 -0.278 

   

 -0.050 -0.833 -0.715 

 -1.371 0.127 -0.016 

 1.033 0.906 -0.451 

表–13 正準相関係数（Case 3） 

     

 0.646 60.55(%) 60.55(%) 72982** 

 0.472 32.34(%) 92.89(%) 26190** 

 0.221 7.11(%) 100.00(%) 4351** 

** 1  

 

 
AIC 

Case1 135.5380 

Case2 122.4695 

Case3 135.2035 

   

 1.869 -0.692 1.720 

 -0.502 3.468 0.680 

 -0.599 -0.208 -0.390 

 -2.241 -3.084 0.027 

 0.683 1.652 0.818 

 -1.476 -2.048 -0.984 

 0.295 -0.222 0.012 

 0.340 0.788 -1.089 

 0.752 -1.101 -1.065 

 1.591 1.322 -0.278 

   

 -0.050 -0.833 -0.715 

 -1.371 0.127 -0.016 

 1.033 0.906 -0.451 

表–14 各 Caseにおけるモデル適合度 

 
AIC 

Case1 135.5380 

Case2 122.4695 

Case3 135.2035 

 

  

 1.869 -0.692 

 -0.502 3.468 

 -0.599 -0.208 

 -2.241 -3.084 

 0.683 1.652 

 -1.476 -2.048 

 0.295 -0.222 

 0.340 0.788 

 0.752 -1.101 

 1.591 1.322 

  

 -0.050 -0.833 

 -1.371 0.127 

 1.033 0.906 

表–15 各変数群に関する正準負荷係数（Case 2） 

X    

: -  1.869 -0.692 1.720 

: -  -0.502 3.468 0.680 

: -  -0.599 -0.208 -0.390 

: -  -2.241 -3.084 0.027 

: -  0.683 1.652 0.818 

: -  -1.476 -2.048 -0.984 

: -  0.295 -0.222 0.012 

: -  0.340 0.788 -1.089 

: -  0.752 -1.101 -1.065 

: -  1.591 1.322 -0.278 

Y    

:  -0.050 -0.833 -0.715 

:  -1.371 0.127 -0.016 

:  1.033 0.906 -0.451 

 

も強い相関関係が存在することが明らかとなった．こ
れは，テキスト情報が帰宅行動に影響を及ぼしている
可能性を示唆する結果である．以下では，最もモデル
適合度が高かった Case 2についてのみ着目する．この
ときの正準負荷係数を表–15に示す．
表–12において，すべての正準相関係数が有意な値を
示した．すなわち，交通に関して発言された内容と帰宅
行動には相関関係があることを表している．また，各
正準相関係数の寄与率に着目すると，第 2正準相関係
数までの累積寄与率が 90%を超えており，第 1正準相
関係数と第 2正準相関係数でテキスト情報と帰宅行動
の相関関係の 90%を説明できている．したがって，以
下では，第 1正準変量と第 2正準変量についてのみ考
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察する．
第 1正準変量においては，表–15の変数群 Yの正準負

荷係数に着目すると，自宅該当者数が負の値かつ負荷量
が最大となっており，これが変数群 Yにおいて第 1正準
変量を代表する変数であると言える．ここで，表–15の
変数群 Xの正準負荷係数に着目すると，「動く-ない」「電
車-止まる」「通り-渋滞」「人-多い」の負荷量が正の値
となった．一方で，「電車-動く」「運転-再開」の負荷量
が負の値となった．このことから，交通状況に関して
悲観的な情報が多いとき，あるいは楽観的な情報が少
ないとき，自宅に帰る人の割合は低いということが分
かった．また，「地震-速報」の負荷量が正の値となった
ことから，地震速報が多いとき自宅に帰る人が少ない
と分かった．これは，地震情報が多く出回ると安全の
ためその場にとどまる人が多いからではないかと考え
られる．「歩く-帰る」の負荷量は負の値を示しているた
め，帰宅に関する情報が少ないとき，自宅に帰る人の
割合が低いと分かった．これは，Twitterユーザーが公
共交通の麻痺を予想し帰宅を断念したからではないか
と考えられる．
第 2正準変量においては，表–15の変数群 Yの正準負

荷係数に着目すると，流動人口が負，勤務地該当者数が
正の値を示している．さらに負荷量が二極化している
ことから，これらが変数群 Y において第 2正準変量を
代表する変数であると言える．ここで，表–15の変数群
Xの正準負荷係数に着目すると，「電車-止まる」「通り-

渋滞」「通り-歩く」の負荷量が正の値となり，「運転-再
開」「電車-動く」の負荷量が負の値となった．これは，
交通状況に関して悲観的な情報が多いとき，もしくは
楽観的な情報が少ないとき，出歩かずに勤務地に滞在
する人の割合が高いことを示している．また，「地震-速
報」の負荷量が負であり，地震に関する情報が少ないと
きも無理に出歩かずに勤務地に滞在する人の割合が高
いことを示している．一方，「歩く-帰る」「通り-歩く」
の負荷量は正の値となっていることから，公共交通が
機能せず帰宅困難を強いられることを連想する情報が
多いときもまた，出歩かずに勤務地に滞在する人の割
合が高いと分かった．「帰れる-ない」「動く-ない」の負
荷量は負の値となった．このことから，帰宅できるか
どうかの判断材料としての情報が少ないため，状況把
握ができずにその場に留まる人が多いのではないかと
考えられる．

6. 結論

災害時という情報の信頼性が担保されない状況下で，
人々がどの程度ソーシャルメディアによって発信され
た情報の影響を受けるのかを明らかにすることは，将

来，災害発生時におけるソーシャルメディアの活用法
を考える上で有効なことである．災害時のソーシャル
メディアにおけるテキスト情報の影響を顕著に表すも
のが，災害時の帰宅困難者の行動であると考えられる．
本研究では，災害時のソーシャルメディアと帰宅困難
者の行動に着目し，二者の間の関連性を明らかにする
ことを目的とし，分析を行った．
東日本大震災時に発信された Twitterのテキストデー
タを対象にテキストマイニングを行った．さらに，単
語間ネットワークを一定時間ごとに示し，ネットワー
クの類似性と中心性を用いることで単語間ネットワー
クの時点間推移を分析した．
ネットワークの類似性と中心性の分析の結果，地震
発生直後と地震発生からある程度時間が経過した後を
比較すると，発言された話題に異なる傾向があること
が明らかとなった．具体的には，地震発生直後では災
害に関する話題が中心的であったが，地震発生から 2～
3時間経過すると交通に関する話題が主となり，ここで
の発言内容はその後の発言内容と高い類似性を示すも
のであった．

Twitterのテキスト情報と災害時の帰宅行動の関連性
の分析には正準相関分析を用いた．ただし，正準相関
分析では因果関係を特定することは難しい．そこで，
Twitterのテキスト情報と帰宅行動の時間的関係性を明
らかにするために，同時点の Twitterのテキスト情報と
帰宅行動に関係性がある場合 (Case 1)，帰宅行動は 1時
点前のTwitterのテキスト情報と関係性がある場合 (Case

2)，Twitterのテキスト情報は 1時点前の帰宅行動と関
係性がある場合 (Case 3)の 3通りを想定し，それぞれ
のケースについて正準相関分析を行った．その結果を，
モデル適合度を指標として比較したところ，Case 2が
最も低い値となり，テキスト情報と帰宅行動の時間的
関係が示唆された．また，正準相関分析の結果から，交
通状況に関して悲観的な情報が多いとき，あるいは楽
観的な情報が少ないとき，自宅に帰る人の割合は低い
ということが分かった．また，交通状況に関して悲観
的な情報が多いとき，もしくは楽観的な情報が少ない
とき，出歩かずに勤務地に滞在する人の割合が高いこ
とが分かった．これらは，直感に即した結果であり，本
分析手法の妥当性を示すものである．さらに，これら
テキスト情報と帰宅行動の影響を定量的に把握できた
ことは本研究の成果であると言える．
以上の成果をまとめると，災害時のソーシャルメディ
アのテキスト情報と帰宅行動の間には相関があること
を明らかにした．すなわち，災害時という情報の信頼
性が担保されない状況下でも，ソーシャルメディアで
発信された情報は人々の行動を決定する影響因子に成
りえることを意味する．これは災害時にソーシャルメ
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ディアの有効な活用によって，帰宅行動による過度の
混雑を分散する，あるいは混乱を減少させることがで
きる可能性を示唆するものでもある．
本研究では，ソーシャルメディアのテキスト情報と

帰宅行動の関連性にのみ着目しており，災害時のソー
シャルメディア情報の信頼性，妥当性は無視している．
実際の公共交通の運行情報と比較することで，災害時の
ソーシャルメディアの情報信頼性を考慮した分析が必
要である．また，本研究では，ソーシャルメディア情報
と帰宅行動の相関分析を行ったが，両者の間には，行動
結果がソーシャルメディア情報に及ぼす影響と，ソー
シャルメディア情報が行動意思決定に及ぼす影響の双
方向因果が考えられる．この因果影響を分析するため
には，対象とするソーシャルメディア情報の種類の拡
張を行ったうえで，長期間継続的に取得したデータを
対象とした新たな分析手法を開発する必要があり，今
後の重要な課題である．
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