
情報処理学会論文誌 Vol.59 No.10 1866–1879 (Oct. 2018)

平時と異なる事象に対するソーシャルセンシング
技術に関する研究
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概要：CGM（Consumer Generated Media）の普及にともない，インターネット上に膨大なデジタルデー
タが蓄積されている．このデータを活用し，社会動向，経済動向に加え，大規模災害などの多種多様な現
象を計測するソーシャルセンシングが注目されている．ソーシャルセンシングに関する研究には，マイク
ロブログを用いて特定のキーワードの出現数や文脈を解析して現象を検知する手法がある．しかし，これ
らの手法では，キーワードを事前に指定する必要があるため網羅的な分析が困難であることや，キーワー
ド選定に解析者のバイアスがかかり分析に偏りがみられることなどの課題が発生する．そこで，本研究で
は，ユーザの習慣行動を用いて，実世界における現象を抽出する新たなソーシャルセンシング手法を提案
する．本手法では，「平時と異なる行動を起こすユーザ群を特定することで，その異常行動から何らかの大
きな社会事象が発生している」という仮説を設定し，ユーザ行動の変化を用いて，現象を抽出する手法を
検討する．
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Abstract: The spread of CGM (Consumer Generated Media) has made huge amount of digital data to be
accumulated on the Internet. Using this big data, a social sensing to measure various phenomena that are a
social tendency, an economic trend, and a huge disaster has been focused on. In the existing research related
to the social sensing there are lots of methods that detect various phenomena to analyze the appearance of
specific keywords or the context of a passage with microblogs. But, it is difficult for these methods compre-
hensively to analyze the context because it is necessary in advance to decide on the specific keywords. In
addition, we have the subject to discover the appropriate keywords. Then using actual behaviors of people,
we propose a method to detect various phenomena in the real world. Therefore, we make an assumption that
the large social events would be happened by irregular actions of people if people occur the different events
during normal times are specialized. Using actual behaviors and attributes of people, we verify a method to
detect various phenomena in the real world.
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1. はじめに

CGM（Consumer Generated Media）の普及にともない，

インターネット上には，多様で膨大なデジタルデータが蓄

積され，様々な分野の研究で活用されている．しかし，こ
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れらの研究では，解析対象を特定のユーザやコミュニティ

に限定していることや，分析対象のトピックを特定の商品

やサービス，イベントなどに限定していることから，広範

囲な視点からの社会現象の把捉ができていない．そこで，

社会動向，経済動向に加え，事件，事故，大規模災害など

の多種多様な現象（以下，社会事象）を計測するソーシャ

ルセンシングが注目されている．ソーシャルセンシングに

関する研究は，検索エンジンを用いて現象を検知する研

究 [1], [2]から徐々に増加している．これらの研究では，検

索エンジンの検索履歴を用いて，インフルエンザの流行を

抽出する研究が行われているが，解析対象の検索履歴の入

手が困難であるため，多くの研究は行われていない状況で

ある．また，ブログを対象として，選挙得票と株式市場を

予測する研究 [3]では，特定のキーワードが含まれるブログ

の記事数や相場の上昇と下落時を表す特徴的な単語を用い

て現象を予測している．これらの研究では，ブログの特性

上，イベントからユーザの投稿までのタイムラグが発生す

るため，即時性の課題があった．このため，近年では，デー

タが容易に入手でき，即時性と拡散性に優れたマイクロブ

ログを用いてソーシャルセンシングする研究 [4]が注目さ

れている．既存研究 [4]では，マイクロブログのユーザを

ソーシャルセンサととらえてセンシングする．マイクロブ

ログを対象とした既存研究では，地震や台風といった災害

を検知する研究 [5], [6], [7]やスポーツイベントを検知する

研究 [8], [9]，鉄道や交通渋滞などの遅延や事故に関する情

報を抽出する研究 [10], [11], [12]，映画の興行収入を予測す

る研究 [13]，経済動向を分析する研究 [14], [15], [16]，イン

フルエンザの流行を予測する研究 [17], [18]が実施されてい

る．これらのソーシャルセンシングに関する研究では，主

に特定のキーワードの出現数や文脈を解析して，現象を検

知する手法が利用されている．しかし，現象ごとに特定の

キーワードを事前に指定する必要があるため，網羅的な分

析が困難であることや，キーワード選定に解析者のバイアス

がかかり分析に偏りがみられることなどの課題が発生する．

そこで，本研究では，既存研究の課題に対応するため，

ユーザの習慣行動を用いて，実世界における現象を抽出す

る新たなソーシャルセンシング手法を提案する．本手法で

は，「平時と異なる行動（以下，異常行動）を起こすユーザ

群を特定することで，その異常行動から何らかの大きな社

会事象が発生している」という仮説を設定し，このユーザ

行動の変化を用いて，社会事象の抽出を試みる．これによ

り，キーワードの出現数や文脈のみに依存せず，多種多様

な現象の抽出が可能になると考える．

本論文の構成は，以下のとおりである．2章では，本研

究で証明する仮説とその方策について説明する．3章では，

本研究におけるソーシャルセンシング手法に関して説明

し，4章では，研究目的と実験計画を整理する．5章では，

本研究を総括する．

2. 研究の概要

2.1 研究目的

著者らは，マイクロブログを用いたユーザの行動を推定

する研究 [19], [20], [21]に取り組んできた．行動推定に関

する研究 [19]では，ユーザ属性の推定時に投稿時間の情報

を考慮することの有効性を証明した．また，属性推定に関

する研究 [20]では，マイクロブログの投稿内容および投稿

時間に関わる情報を解析することで，習慣行動から属性の

推定が可能であることを証明した．さらに，属性を考慮し

た行動推定手法とユーザの性別，年代と職業といった属性

を段階的に推定することの有用性を証明 [21]した．これら

の研究により，ユーザ特性を用いたソーシャルセンシング

の基盤を構築できた状況である．

本研究では，このソーシャルセンシングの基盤の中で，

異常行動を起こすユーザを抽出することで，キーワードに

依存せずに，社会事象を抽出する新たな手法の開発に取り

組む．なお，異常行動を一定の生活パターンで活動してい

るユーザにおいて，地震や台風などの災害により変化した

急な行動の変化，イベントやビックニュースなどの大衆が

注目する事象への反応行動，事件や事故に巻き込まれた際

の行動と設定している．また，ツイッターの心理学 [22]で

は，Tweetをする理由を「自分の感想やニュースに関する

事実を知ってほしくて共有したい，伝えたいときに投稿す

る傾向にある」と説明している．このことから社会事象が

起きた際の習慣行動ごとの投稿パターンは，平時の行動で

の投稿パターンと異なる可能性が高いと考えられる．著者

らは，これらの行動の変化に着目して解析することで，異

常行動から何らかの大きな社会事象を把握することが可能

であるという仮説を設定し，新たなソーシャルセンシング

手法を開発する．

2.2 研究課題の設定

本研究では，次に示す 2つの研究課題を設定し，これら

を明らかにすることで，提案のソーシャルセンサの有用性

を確認する．

2.2.1 研究課題 1：平時と異なる行動を起こすユーザ群を

特定してその投稿を解析することで，社会事象を

抽出可能であること

現状のソーシャルセンシングに関する研究では，主に特

定のキーワードの出現数や文脈を解析して，現象を検知す

る手法が利用されている．しかし，これらの手法は，現象

ごとに特定のキーワードを事前に指定するため，多種多様

な現象を広範囲に把捉することが困難である．既存研究に

おいても，地震やスポーツイベント，交通ネットワークな

どの特定の現象を対象に抽出しているものが多い．

本研究では，複数のユーザの習慣行動から異常行動を抽

出することにより，実世界における現象を抽出する手法を
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提案する．これにより，キーワードの出現数や文脈のみに

頼らないソーシャルセンシング手法を開発し，本仮説を証

明する．

2.2.2 研究課題 2：ソーシャルセンサの特性としてユーザ

の生活習慣を考慮することで，抽出可能な社会事

象の粒度やカテゴリが変化すること

提案手法では，ユーザの生活習慣の変化を用いてキー

ワードの出現数や，文脈では抽出できない現象の抽出がで

きると考えられる．また，習慣行動と抽出したトピックの

関係を分析することで，行動ごとに関心の高い社会事象の

カテゴリ（生活，エンタメ，スポーツ，政治・経済，その

他など）が変化すると考えられる．たとえば，睡眠前には，

一日の出来事，娯楽情報やエンタメ情報，帰宅時はスポー

ツや政治・経済に関する情報などである．また，習慣行動

ごとに抽出することで，社会事象の起きた時間帯の行動が

変化するため，トピックのキーワードが詳細に把握でき，

粒度（トピックの内容の詳細度）が変化すると考えられる．

本研究では，ユーザの習慣行動に着目し，行動の変化を

抽出する．そして，異常行動をした期間の投稿を収集して

トピック単位に分類する．その後，実世界で発生した特定

の現象を抽出し，平時の現象と比較し，本仮説を証明する．

3. ユーザの習慣行動の変化を用いたソーシャ
ルセンシング技術

3.1 提案手法

ソーシャルセンシングとは，マイクロブログなどのソー

シャルメディア上での利用者をソーシャルセンサととら

え，実世界の現象を観測する方法である．ソーシャルセン

サは，抽出可能な現象の範囲が広く，解析データの取得が

容易といった特徴がある．本研究では，その中でもリアル

タイム性に優れており，投稿される情報量が多い Twitter

を採用する．

提案手法の処理フローを図 1 に示す．処理フローに示

すとおり，本手法では，「ユーザの習慣行動の定量化機能」

と「平時の習慣行動と異なる行動の検出機能」により構成

される．

図 1 処理フロー

Fig. 1 Flowchart of process.

3.2 ユーザの習慣行動の定量化機能

本機能では，ユーザの異常行動を抽出するために用いる

生活習慣ベクトルを算出する．生活習慣ベクトルは，ユー

ザの投稿傾向を分析し，平常時の習慣行動を定量化して表

現したものである．生活習慣ベクトルの算出手順を次に

示す．

3.2.1 行動抽出処理

本処理では，習慣行動を分析するために投稿履歴を解析

し，各投稿からユーザの行動情報を抽出する．本研究で

は，既存研究 [19]の行動抽出処理で用いた NTTコミュニ

ケーション科学基礎研究所が作成した日本語語彙体系 [23]

を用いる．習慣行動として，既存研究 [21] を参考に「そ

の他」の項目を「在宅」に絞り，「起床・就寝」，「出勤」，

「在宅」と「帰宅」の 4種類を習慣行動として採用する．な

お，生活習慣ベクトルを構成する素性には，あらかじめ構

築した行動辞書に登録されている用語を使用する．行動辞

書には，日本語語彙大系を参考にして，手作業で行動に関

連する用語を習慣行動ごとに選定したものを登録する．行

動辞書に登録した用語の例を表 1 に示す．詳細は，既存研

究 [19], [20], [21]を参照されたい．

3.2.2 生活習慣ベクトル作成処理

生活習慣ベクトル作成処理では，生活習慣に関する単語

の時間ごとの出現回数を示すベクトルを作成する．生活習

慣ベクトルはユーザの習慣行動を素性としたベクトルであ

り，4次元（習慣行動）× 7次元（曜日）× 24次元（時間

帯）の 672次元で構成する．本研究では，1年間の行動を

平時の行動とし，比較は，1カ月ごとに行うこととした．

理由としては，1年間の行動を平時の行動とすることで，1

年間に起きた社会事象を考慮した行動となるため，年ごと

に特徴があると考えたからである．また，社会事象は，日

付単位や週単位で変化する可能性がある．本研究では，異

常行動に着目して社会事象を抽出できるかを目的としたた

め，月単位で比較する．

年間の行動 behx における各曜日の時間帯 hの生活習慣

ベクトル YearPost(behx)を式 (1)に示す．

YearPost(behx)

= {YPostbeh1(0),YPostbeh1(1), · · · ,YPostbehx(h)} (1)

式 (1)において，hは，7次元（曜日）× 24次元（時間

帯）の 1時間を表す．h = 0の場合，年間の日曜日の 0時

表 1 行動辞書に登録した用語の例

Table 1 Example of terms on behavior dictionary.
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を示す．xは，各習慣行動を表しているため，「起床・就

寝」，「出勤」，「在宅」と「帰宅」であり，最大は 4である．

YPostbehx(h) において h = 0の場合，年間の日曜日の 0時

00分 00秒から 0時 59分 59秒までの間に生活習慣 behxに

関連する単語を含む投稿がなされた回数を表す．h = 167

の場合，土曜日の 23時 00分 00秒から 23時 59分 59秒

までを示している．生活習慣ベクトルを式 (1)により作成

後，式 (2)により習慣行動ごとに正規化を行った．

YearPost(behx)′

=
YearPost(behx) − MinYearPost(behx)

MaxYearPost(behx) − MinYearPost(behx)
(2)

式 (2)において，MaxYearPost(behx)は，日曜日から土

曜日までの最大値の投稿数，MinYearPost(behx)は，日曜

日から土曜日までの最低値の投稿数を示す．また，本研究

では，同様に月ごとでも生活習慣ベクトルを算出する．各

月の行動 behx における各曜日の時間帯 hの生活習慣ベク

トルMonthPost(behx)を式 (3)に示す．

MonthPost(behx)

={MPost1,beh1(0),MPost1,beh1(1), · · · ,MPostm,behx(h)}
(3)

式 (3)において，mは月を表し，MPost1,behx(0)の場合，

1月の日曜日の 0時 00分 00秒から 0時 59分 59秒までの

間に生活習慣 behx に関連する単語を含む投稿がなされた

回数を表す．式 (3)により，生活習慣ベクトルを作成後，

式 (2)と同様に日曜日から土曜日までを算出し，習慣行動

ごとに正規化を行った．

3.3 平時の習慣行動と異なる行動の検出機能

本機能では，式 (1)で示した平時のユーザの習慣行動を

表す生活習慣ベクトル（以下，平時習慣ベクトル）と式 (3)

で示した月ごとの習慣行動を表す生活習慣ベクトル（以下，

特定習慣ベクトル）とを比較し，時間帯ごとの差分を抽出

する．これにより，平常時と異なる行動を起こすユーザが

多い曜日・時間帯を明らかにする．そして，その時間帯に

発生している社会事象を平時と異なる現象として抽出する．

3.3.1 異常行動抽出処理

本処理では，任意の時間帯における平時習慣ベクトルと

特定習慣ベクトルの値を比較し，時間帯ごとに差分を抽出

する．behx に関する任意の時間帯 hの平時習慣ベクトル

YPostbehx(h) と特定習慣ベクトル MPostm,behx(h) におけ

る差分 S は，式 (4)で算出する．

S(m, h) =

∑h+α
k=h−α |YPostbehx(k) − MPostm,behx(k)|

2α + 1
(4)

式 (4)において，αは求める時間 hの前後の時間数を示

す．本研究では，αの値を 3時間と設定した．前後の時間

を考慮する理由としては，短時間の異常投稿による影響を

少なくするためである．このことから，任意の時間 hにお

ける差分は，合計した時間数 2α + 1で除算することで平均

値とした．なお，差分が，マイナス値にならないよう絶対

値で計算を行う．

本研究では，算出した S(m, h)が一定の閾値を超える場

合を異常行動として定義する．異常行動の判断式を式 (5)

に示す．

S(m, h) �
∑167

k=0 S(m, k)
168

(5)

式 (5)において，異常行動と判断するときの閾値には，

すべての時間帯における平時習慣ベクトルと特定習慣ベク

トルの差分の平均値を用いる．一定の投稿パターンで行わ

れている平常時の習慣行動との差分が大きい箇所は，何ら

かの社会事象が発生していると考えられることから，習慣

行動ごとに式 (5)により判断することで異常行動を抽出で

きる．

3.3.2 トピック抽出処理

本処理では，Bleiら [24]によって提案された潜在的ディ

リクレ配分法（LDA：Latent Dirichlet Allocation）を用い

て，トピック（話題）を抽出する．潜在的ディリクレ配分

法とは，文書に出現する単語に存在するトピックの関係を

確率的に表したトピックモデルの 1つである．3.3.1項で抽

出した特定の期間と月全体のトピックを比較し，社会事象

を抽出する．本研究では，Pythonのトピックモデルライ

ブラリである gensimを用いて，トピックを抽出する．ト

ピックの生成課程を次に示す．

STEP 1：3.3.1項で抽出した各行動の期間と月全体の投稿

に対しMeCabを用いて，形態素解析を行う．

STEP 2：STEP 1で求めた形態素から名詞のみを用いて，

gensimを用いて特徴語の辞書を作成する．そこでは

記号やアルファベット一文字などを StopWordと定義

し，除外する．

STEP 3：STEP2で作成した辞書をもとにトピックを抽出

する．

4. 評価実験

4.1 実験内容

4.1.1 実験概要

本実験では，2章で設定した「異常行動を起こすユーザ

群を特定してその投稿を解析することで，社会事象を抽出

可能であること」と「ソーシャルセンサの特性としてユー

ザの生活習慣を考慮することで，抽出可能な社会事象の粒

度やカテゴリが変化すること」の 2つの研究課題に対し，

本提案のソーシャルセンシング技術が有用であることを検

証する．本研究の実験計画を図 2 に示す．図 2 は，評価

実験により検証項目を明確化するため，図 1 と対応関係を
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図 2 実験計画

Fig. 2 Plans of experimentation.

図示したものである．

実験 1では，研究課題 1の前提として，平時習慣ベクト

ルと特定習慣ベクトルをもとに異常行動の時間帯を算出可

能か検証する．実験 2では，Twitterから取得できる社会

事象を明らかにし，抽出対象の社会事象を選定する．実験

3では，対象の期間の全投稿のトピック，キーワードを指定

した投稿のトピックと抽出した異常行動の時間帯のトピッ

クとを比較することで，社会事象を取得可能であるかを検

証し，本提案手法の有効性を証明する．

4.1.2 実験データ

本実験では，2014年 1月～12月の投稿群を対象とする．

実験データの収集方法を次に示す．

STEP 1：TwitterAPIを用いて 2014年 1月～12月に投稿

しているユーザおよび投稿内容を取得する．

STEP 2：Twilog [25]を解析して，2014年 1月～12月に投

稿しているユーザを抽出し，その投稿内容を取得する．

Twilogとは，Twitterに投稿された内容をユーザごと

にブログ形式で保存するサービスである．Twilogから

取得したユーザが STEP 1のユーザと重複している場

合は，Twilogのデータを優先して採用する．理由とし

ては，TwitterAPIでは，投稿内容の取得数制限のため，

最大で 3,200件であるのに対して，Twilogはユーザの

全投稿を抽出できるため，投稿数が多いからである．

STEP 3：STEP 1および STEP 2で収集した投稿内容の

件数が 1,000件以上のユーザを実験データとする．た

だし，ライフスタイルの解析に最低限必要な 1週間分

の投稿内容を取得できないユーザは，実験データから

除外する．ユーザにより投稿数に差が出る場合でも習

慣行動は取得可能であるため，実験に支障はないもの

と考えられる．

以上の手順で収集した実験データの詳細は，ユーザ数が

1,440ユーザ，投稿件数は，1,814,476件である．なお，投

稿件数は TwitterAPIおよび Twilogの仕様に基づき収集

したツイートの件数を示している．

図 3 h と α の関係性

Fig. 3 Relationship of h and α.

4.1.3 実験条件

本実験では，異常行動算出に関わるパラメータ α とト

ピック抽出で用いる LDAの手法でトピック数を設定する．

(1) パラメータ α

パラメータ αは，異常行動抽出処理において，平時習慣

ベクトルと特定習慣ベクトルの差分を算出するときに用い

る値である．式 (4)において，hは求める対象の時間帯，

パラメータ αは hを算出する際に考慮する前後の時間を

示す．αの値が大きくなると，個々の時間の情報を読み取

りにくくなる．hと αの関係を図 3 に示す．図 3 におい

て，赤いグラフが平時習慣ベクトル Y earPost (behx)，青

いグラフが月ごとの特定習慣ベクトルMonthPost (behx)，

黄色い箇所が，|Y Postbehx(k) −MPostm,behx(k)|の差分を
指す．本実験では，トピック抽出が可能かどうかを検証す

ることを目的とし，1日のサイクルは 0時～6時，6時～12

時，12時～18時と 18時～24時の 6時間ごとにあると考

えたため，αの値を 3に設定した．

(2) トピック数

LDAの手法で用いるトピック数は既存研究 [26]に倣い，

100トピックとした．なお，習慣行動によって投稿件数が

変化するため，全体の投稿件数を 100トピックとした場合，

各行動の投稿件数を割合でトピック数を算出し，パラメー

タとして設定した．たとえば，全体の投稿件数が 10,000

件，各行動の投稿件数が 1,000件の場合，全体では 100ト

ピックに対し，各行動では 10トピックとしている．これ

により，全体と各行動の 1トピックに対する投稿件数の比

率が同様となるため，同様の詳細度のトピックを抽出でき

る．また，反復回数は 50回とした．

4.2 実験 1 平時と異なる行動の抽出実験

4.2.1 実験概要

本実験では，2.1節であげた「研究課題 1：平時と異なる

行動を起こすユーザ群を特定してその投稿を解析すること

で，社会事象を抽出可能であること」を証明するため，平

時習慣ベクトルと特定習慣ベクトルをもとに異常行動の時

間帯を算出し，その異常行動から社会事象を抽出する．

4.2.2 実験手順

実験では，次の手順に従って分析を実施する．
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表 2 各月の異常行動数

Table 2 Number of irregular actions in each month.

STEP 1：平時のユーザの生活習慣を明らかにするため，

2014年 1月～12月の全投稿群を対象に平時習慣ベク

トルを作成し，習慣行動ごとに分類する．

STEP 2：2014年の各月で特定習慣ベクトルを作成し，習

慣行動ごとに分類する．

STEP 3：STEP 1で作成した平時習慣ベクトルと STEP

2で作成した 12カ月分の各特定習慣ベクトルを比較

し，異常行動が発生した時間帯を抽出する．

STEP 4：異常行動が発生した時間帯を分析し，その際に

発生した社会事象を分析する．

4.2.3 実験結果

各行動の異常行動の抽出時間数を表 2 に示す．各行動

で最も多い月は太字，低い月は下線で示す．また，各月の

平均の上位を太字の網掛けで示す．表 2 において，異常行

動の抽出時間が，最小数と最大数の平時習慣ベクトルと特

定習慣ベクトルの比較結果を図 4 に示す．図 4 は縦軸が

行動確率，横軸は各曜日の時間を表しており，抽出した異

常行動を赤枠で示す．在宅は，6月と 5月を図 4 に示す．

表 2 と図 4 を分析した結果，明らかになった内容を次に

示す．

• 習慣行動から異常行動を抽出可能であることが分かった
図 4 の各行動に関して，平時習慣ベクトルと特定習慣ベ

クトルを確認すると，差分が大きい箇所が異常行動として

抽出されていることが分かる．また，前後 3時間の行動確

率を考慮して，異常行動を算出しているため，出勤の水曜

日や金曜日などの突発的な異常行動も抽出できていること

が分かる．しかし，一見差がみられる箇所が抽出できてい

ないことが分かった．たとえば，在宅の 23時から 0時ご

ろ，出勤の月曜日 9時～11時ごろなどが抽出できていない

ことが分かる．要因として，1週間を考慮して算出したた

め，異常行動として抽出できていないことが分かった．こ

れは，異常行動の算出方法を時間帯だけでなく，テキスト

内容も考慮することにより正確に算出できると考えられる．

• 生活習慣には一定のリズムがある
生活習慣ベクトルを確認すると，習慣行動には一定のパ

ターンがあることが分かった．各行動の平時習慣ベクトル

と特定習慣ベクトルを確認すると，各行動を行っていると

考えられる時間帯は，行動確率が高くなり，行っていない

時間帯は低い傾向があることが分かる．また，そのパター

ンから外れる箇所が異常行動として抽出できており，異常

行動を抽出できていることが分かる．図 4 の起床・就寝で

は，2カ月とも同じパターンで，行動を繰り返しているこ

とが分かる．出勤に関しても同じパターンを示しているこ

とが分かる．これにより，一般的な生活習慣のパターンを

取れていることが分かった．

在宅に関しては，平日と休日にあまり差がみられなかっ

た．これは，在宅として取得している投稿は，風呂や掃除

など日常的に行う行動であるため，差がみられないと考え

られる．また，休日の出勤が高い理由として，今回のユー

ザは属性を指定していなかったためであると考えられる．

大きな要因としては，休日の会社員や自営業のユーザは休

みをとっており，学生はアルバイトなどで平日の時間帯と

異なる行動パターンになるからであると考えられる．また，

一部のユーザが休日にもかかわらず出勤するため，投稿す

る傾向が高いためであると考えられる．これは，属性も考

慮することや出勤の行動辞書の検討などを行うことで，緩

和できると考えられる．

図 4 の 5月の木曜 9時～10時の在宅，9月の木曜日 7

時～10時の出勤など，行動確率の差が高いにもかかわらず

異常行動として抽出できていないことが分かる．これは，

3.3.1項の異常行動抽出処理で示す内容で，異常行動抽出

をしている．そのため，各月の各行動で閾値が変化してお

り，突発的に増加して減少する行動が抽出できていないか

らである．これは，閾値の算出方法を変えることで対応で

きると考えられる．

• 異常行動は，各習慣行動に関連して発生する傾向がみら
れる

提案手法では，異常行動の時間帯を月ごとに抽出できる

ことが分かった．表 2 より各行動の中で，最も異常行動の

多い月は起床・就寝で 6月，在宅で 5月と 11月，出勤で

2月，帰宅で 4月となった．最も低い月は起床・就寝で 3

月，在宅で 6月，出勤で 9月，帰宅で 12月となった．

また，2014年の大きなトピックとして，2月はソチオリ

ンピック，7月は集団的自衛権の行使の閣議決定や台風よる
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図 4 上位と下位の生活習慣解析結果（縦軸：行動確率）

Fig. 4 Lifestyle analysis results on top and bottom.

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1872



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.10 1866–1879 (Oct. 2018)

被害など平常時と異なる関心度の高い事象や災害があった

ことからこのような結果が出たと考えられる．実際に投稿

を確認すると「あー心臓バクバク！凄い緊張ですね！！！

神様お願い！羽生くんに金！」，「安倍内閣の憲法改正発議、

集団的自衛権行使の法制には賛成を投じられたら終わり。

ここは非自公＋政党助成金目当ての衛星政党でいくしかな

い。」，「竜巻かと思うほどの風の後に、土砂降りの雨！びっ

くりするほどすごい！」，などのトピックの状況や感想の

投稿が多いことが分かった．

表 2 より，どのユーザも基本的に出勤時間は変わらず，

一定のリズムであると考えられる．しかし，2月に最も高

い 81時間という値を示していることが分かる．これは，2

月は記録的な大雪に見舞われ公共交通が不安定になったた

め，異常行動が増えたと考えられる．次いで高い時間を示

す 7月は，台風 8号の影響により初の特別警報や土砂災害

など被害をもたらしたためであると考えられる．

各行動の平均が最も高い在宅に関しては，掃除，テレビ

の視聴や入浴など日常生活において，必ずしも決まった時

間に行われない行動であり，出勤とは逆に一定のリズムが

崩れることが多いためであると考えられる．

4.3 実験 2 異常行動に着目した社会事象に関わる投稿

の抽出実験

4.3.1 実験概要

本実験では，異常行動に着目して社会事象に関わる投稿

を適切に抽出可能であるかを明らかにするため，任意の月

に発生した社会事象の正解データを対象に評価実験する．

なお，本実験で対象とする期間は，実験 1の結果より異常

行動の期間が多くみられた 2014年 2月と 7月とする．

4.3.2 実験手順

本実験の手順を次に示す．

STEP 1：実験対象期間である 2014年 2月と 7月の社会事

象をWikipedia（2014年の日本）から取得する．

STEP 2：STEP1で取得した社会事象に関わる投稿を 4.1

節で作成した実験データから抽出し，正解データとし

て蓄積する．

STEP 3：STEP2で作成した正解データを対象に，提案手

法で各行動に関わる投稿を抽出し，その件数を集計

する．

4.3.3 実験結果

実験の結果を表 3 に示す．表 3 より次に示すことが分

かった．なお，表 3 では，社会事象に関わる投稿の全体件

数および，提案手法の各行動において抽出された投稿件数

を指す．なお，全体件数が 0件の社会事象は除外している．

• 異常行動に着目することで，社会事象に関わる投稿を取
得できることが分かった

表 3 を確認すると，社会現象に関わる投稿がないもしく

は，きわめて少ない場合を除き，その事象に関わる投稿を

抽出できていることが明らかとなった．また，抽出されて

いる社会事象を確認すると，「ソチオリンピック」や「大

雪」などの習慣行動の時間のズレに影響を与える事象や，

「STAP細胞関連論文撤回」や「北朝鮮経済制裁」など，投

稿量に影響を与える事象も取得できていることが明らかと

なった．

• 習慣行動ごとに社会事象に対する関心が異なることが分
かった

表 3 を確認すると，異常行動として抽出された各行動の

時間帯の社会事象の投稿量を確認するとソチオリンピック

は起床・就寝時に最も多く，大雪では，出勤や帰宅時に多

い傾向があることが分かった．これにより，抽出したい社

会事象によって行動を変えることにより効率良く社会事象

が抽出できると考えられる．

4.4 実験 3 異常行動に着目したトピック抽出実験

4.4.1 実験概要

本実験では，2.1節であげた「ソーシャルセンサの特性と

してユーザの生活習慣を考慮することで，抽出可能な社会

事象の粒度やカテゴリが変化すること」を証明するため，

異常時と抽出された期間の投稿をトピック分類した結果に

基づき解析する．表 2 より本実験では，異常行動の時間が

最大数の 2月と 7月を対象に解析する．

4.4.2 実験手順

実験では，次の手順に従って分析を実施する．

STEP 1：2月と 7月における異常行動とされた期間の投

稿を抽出し，それらの投稿を各月の各習慣行動に分類

する．

STEP 2：2月と 7月の全投稿を抽出しそれらの投稿を月

ごとに分類する．

STEP 3：STEP1と STEP2で分類した投稿を提案手法の

トピックと既存手法のトピックとして分類する．

STEP 4：各月の既存手法と提案手法のトピックから，そ

れぞれトピック内の単語を取得し，対応する期間に

ニュースやイベントがあるかを検索し，該当トピック

をノイズに分類する．

STEP 5：各月の既存手法と提案手法のトピックを構成す

る単語を比較し，5個以上の単語が同一であった場合，

一致するトピックに分類する．

以上の処理手順でトピックを分類する．以上の処理のフ

ローチャートを図 5 に示す．

4.4.3 実験結果

各月の各行動の一致率を表 4 に示す．本実験では，2014

年の 2月と 7月各行動で算出したトピックから実世界で起

きた社会事象を抽出した．

• 既存手法と比較して，トピックが異なる傾向がみられた
表 4 の既存手法の正常トピック数と提案手法の合計の正

常トピック数を比較すると，提案手法の方が多くのトピッ
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表 3 社会事象に関する投稿の抽出結果

Table 3 Results of extracting tweet related to social events.

クを抽出できていることが分かった．その一方で，提案手

法は，ノイズに分類されるトピックも多くみられ，トピッ

ク抽出後のフィルタリング方策を検討する必要があること

が分かった．

表 4 のトピック抽出結果を確認すると，既存手法と提

案手法のトピックの非一致数が多いことが分かった．これ

は，それぞれの手法で，抽出されたトピックが異なること

を示している．

• 提案手法では行動ごとに抽出できるトピックが異なる傾
向がみられた

習慣行動と抽出トピックとの関係を分析するため，抽出

トピックをカテゴリ分類した結果を表 5 に示す．表 5 に

おいて，太字下線は，各カテゴリの最大値を示す．本研究

では，生活，エンタメ，スポーツ，政治・経済とその他の

カテゴリに分類した．カテゴリ分けに関しては，解析者の

バイアスを緩和させるため Yahoo!カテゴリを参考に複数

人で行った．

表 5 を確認すると，行動ごとに抽出できるトピックが

変化することが分かった．生活のカテゴリは在宅と出勤の

行動が高い割合を示している．エンタメのカテゴリは，起

床・就寝の行動で高い割合を示している．アニメに関する

トピックをエンタメに分類し，深夜のアニメの投稿が目

立ったためこのような結果になったと考えられる．政治・

経済のカテゴリは，帰宅と出勤の行動で高い割合を示して

いる．このように，習慣行動ごとに抽出されるトピックは

異なっている傾向がみられた．
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図 5 トピック分類の処理手順

Fig. 5 Processing procedure of topic classification.

表 4 各月の各行動の一致率

Table 4 Rate of concordance of each action in each month.

表 5 トピックのカテゴリ

Table 5 Topic category.

• 既存手法と提案手法とで抽出できるトピックの粒度が異
なる傾向がみられた

表 4 において，既存手法と提案手法の合計の一致トピッ

ク数を比較すると，提案手法の件数が多くなっていること

が分かる．これは，既存手法の 1つのトピックに対して，

提案手法では，複数のトピックに分割して抽出しているこ

とを示している．一致内容の詳細を確認するため，各月に

おいて，一致したトピックの対応関係をまとめた結果と網

羅性の確認をするため，事前にキーワードを指定し，絞っ

た投稿内容に対して LDAによりトピック抽出した 2月と
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表 6 社会事象に関するトピックの抽出結果 1©
Table 6 Results of extracting topics related to social events.

7月の既存手法と提案手法の結果を表 6 と表 7 に示す．

なお，PS4発売に関しては，既存手法と提案手法ともにト

ピックを抽出できなかったため，除外している．表 6 と

表 7 を確認すると，提案手法では，既存手法と比較して，

該当のトピックを詳細に表していることが明らかとなっ

た．各トピックについて，既存手法と提案手法とを比較し

て，明らかとなった内容について次に示す．

ソチオリンピックのトピックは，ロシアで行われた冬季

オリンピックである．既存研究は羽生選手がオリンピック

で活躍したことが分かる．しかし，提案手法では，都知事
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表 7 社会事象に関するトピックの抽出結果 2©
Table 7 Results of extracting topics related to social events.

表 8 抽出対象以外の習慣行動のトピック

Table 8 Topics of habitual behavior other than the target of extraction.

がオリンピックに応援を行ったこと，高校生や大学生が活

躍したことなど既存手法では抽出できなかったことが抽出

できていることが分かる．

大雪のトピックは，都心でも記録的な大雪が降った事象

である．既存手法からは東京，大阪や熊谷など都市部でも

雪が降った事実が確認できる．しかし，提案手法では，千

葉で去年の倍の雪が降ったことが確認できる．実際に確認

すると約 2 倍の雪が降っていることを確認することがで

きた．

このように雪が降った事実だけでなく，どれくらい降っ

たのか詳細を抽出することができた．

都知事選のトピックは，2月 9日に執行された東京都知

事選挙の事象である．既存手法からは田母神氏が都知事選

で演説した事実が確認できる．提案手法では，それに加え

て，都知事がソチオリンピックを応援したこと，田母神氏

以外に舛添氏が都知事選に関わった事実が確認できる．

表 7 の台風は，7月に発生した台風の影響より，全国的

に大雨をもたらした事象である．既存手法では台風 8号に

関連するキーワードは台風，雨と傘であったが，提案手法

では台風，影響，大雨と宮崎といった被害の大きかった地

域も抽出できた．実際に確認すると，宮崎県のえびの市で

1時間に 77ミリといった大雨があったことが確認できた．

野々村議員政務活動費不正事件は，野々村議員が政務活

動費を不正に受給していた事象である．既存手法では野々

村議員のキーワードは抽出できたものの，野々村議員が何

をしたのかが判断できる単語は抽出できなかった．提案手

法では，野々村議員が号泣した事実が抽出できた．

表 6 と表 7 を確認すると，取得できる内容は多少変化

するものの指定した場合と比較し，異なる内容を取得する

ことができた．ソチオリンピックの話題に関する既存手法
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は，羽生選手の金メダル獲得や浅田選手や高橋選手の活躍

が抽出できたのに対し，提案手法では，都知事が応援した

ことや高校生や大学生が活躍したことが抽出できた．

大雪では，各地で大雪があり，立ち往生があったことに

対し，提案手法において静岡県では，久しぶりの除雪や千

葉で去年の倍の雪が降ったなど具体的な規模を示す内容が

抽出できたことが分かる．

• 社会事象において一般的に周知の事実は抽出が困難であ
ることが分かった

表 6 と表 7 において，既存手法と提案手法を比較する

と，提案手法ではソチオリンピックで羽生選手が金メダル

獲得したことや東京都知事選で舛添氏が当選した事実など

は，抽出が困難であることが分かった．これは 2.1節で説

明した Twitterの投稿の心理上，社会的ニュースについて

自分の感想を知ってほしいや伝えたい，事実を共有したい

などの理由により社会事象の内容を投稿するユーザが多

く，その情報が詳細化されるため抽出が困難であると考え

られる．そのため，一般的に周知の事実を投稿するユーザ

が少ないためトピックとして抽出できなかったと考えられ

る．これは，速報内容のみの投稿の取得や Twitterだけで

なく他のマイクロブログも用いることで，抽出できるので

はないかと考えられる．

提案手法で抽出した抽出対象以外のトピックを表 8 に示

す．表 8 に示すとおり，横浜と千葉の地震や平和記念ドラ

マの放送など既存手法では抽出できないトピックが検出可

能であることが分かった．

5. おわりに

本研究では，マイクロブログの投稿からユーザ群の異常

行動を抽出することで，キーワードに依存せずに社会事象

を抽出する新たな手法を提案した．提案手法において，既

存研究の課題である「現象ごとに特定のキーワードを事前

に指定する必要があるため網羅的な分析が困難であるこ

と」，「キーワード選定に解析者のバイアスがかかり分析に

偏りがみられること」の課題に対して，異常行動に着目す

ることで，事前にキーワードを指定せずに社会事象を抽出

できた．さらに，同一トピックに関しても既存手法と比較

して複数の内容が抽出できており，社会事象を詳細に把握

できた．これにより，研究課題 1と研究課題 2を解消する

ことができた．なお，本提案手法は，異常行動に着目して

社会事象を抽出する手法であり，キーワードを指定する必

要がないため，習慣行動を特定する表 1 の行動辞書の語句

を他言語へ変換することで，日本語以外へも容易に対応可

能である．

本研究を通じて，次に示す課題が明らかになった．

課題 1：抽出可能なトピックが全国的な社会事象のみで

あったこと

課題 2：投稿を生活習慣のみで絞ったため，トピック内に

判断が難しいキーワードがあったこと

課題 3：提案手法で抽出可能な社会現象は，「対象の事象

に関わる投稿が Twitter上でなされていること」

と，「各生活パターンにおいて投稿数のずれが生

じる内容であること」の 2つの条件が満たされる

必要があること

今後は，上述の 3つの課題に対応する方策を検討しつつ，

「平時習慣と特定習慣のタイムスパン（年，月，週，日）の

組合せ」と「抽出される社会事象」との関係を明らかにす

る予定である．
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