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Twitterのトピック変遷の可視化法の提案
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あらまし Twitterは現実世界の情報をリアルタイムに知るために重要な手段となりつつある反面，現在どのような

話題があるのか，それらが時間とともにどのように変化しているかを把握することは難しい．例えば，潜在的ディリ

クレ配分法（LDA）のようなトピックモデルを用いることで，トピックを自動的に抽出することができるが，大規模

なデータセットではトピック数も大きくなると共に，有用ではないと思われるトピックも多く検出されてしまう問題

が存在する．本稿では，PLDAを用いて 1日ごとに並列抽出したトピックをコサイン類似度に基づいてトピック間を

関係づけてトピック系列を作成すると共に，そのトピック系列を選別・順位付けした後に，時間的変化を重視して可

視化することで，ツイートアーカイブにおける話題とその変化の理解を容易にする手法を提案する．さらに，実際に

東日本大震災前後の約 3億 6千万ツイートに適用して，有効性を示す．
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1. は じ め に

現実社会で起こった出来事を知るための手段の中でも，Twit-

terはリアルタイムに膨大なユーザの意見を直接知ることがで

きるという点で，特に重要な情報源となりつつある．ただし，

Twitterでは情報はフォロー関係によって構築されるソーシャ

ルネットワーク上の近傍ユーザ間を伝播するために，タイムラ

インには個々のユーザに適した情報が選別されて表示される一

方，Twitter空間全体を概観して，現在どのような話題がある

のかを把握することはできない．このような Twitter空間にお

ける議論・話題の的確な把握を実現するためには，並行してい

る異なるトピックとその内容の変遷を追跡するだけでなく，さ

らに異なる側面に関するトピックに分岐したり，逆に拡大した

トピックが収束するなどの変化も抽出することも必要となる．

例えば，2011 年に起きた東日本大震災では Twitter が活用さ

れたが，地震や原発事故関連のトピックが含まれているだけで

なく，地震関連なら被害状況や救援活動，原発事故なら事故へ

の対処や原発の是非などの異なる話題に分岐しているのではな

いかと予想できる．このような話題の拡大を的確に把握できれ

ば，特にオリンピックや災害時のような大きな出来事において

起こった事件や意見を把握して，役立てることができると考え

られる．

実際に生成時間に基づいて分割した文書群に潜在的ディリク

レ配分法（LDA: Latent Dirichlet Allocation）を適用し，そ

れらを類似度に基づいて連結することでトピックを追跡する研

究も行われている [1]．しかし，Twitterのような大規模なデー

タセットの場合は，最適なトピック数も大きくなると共に，対

象としていないトピックやノイズと思われるトピックなども多

く検出され，内容を素早く的確に把握することが困難になる．

そこで本稿では，大規模なデータセットから LDAを使って

抽出したトピック系列をわかりやすく可視化すると共に，不要

なトピックを排除し，探したいトピックに容易に絞り込む手法

を提案する．実際には，LDAの並列分散実装である PLDAを

用いて，1日ごとに抽出したトピック群からコサイン類似度に

基づいてトピック系列を作成し，そのトピック系列を選別・順

位付けした後に，内容の時間的変化を的確に理解できるように

可視化する．また，トピック系列の存在期間，トピック系列に

含まれる単語を条件として指定することで，目的とするトピッ

ク系列に容易に絞り込むことを可能にする．実際に東日本大震

災前後の約 3億 6千万ツイートに適用し，有用なトピック系列

や重要と思われるトピックの分岐が観測されること，絞り込み

機能を活用することで目的とするトピック系列の発見が容易に

なることを示す．

2. 関 連 研 究

2. 1 時系列文書からのトピック抽出

ニュース記事や電子メール，Twitterのツイートのように時

系列に沿って生成される文書群から，時間と共に変化する議論



や話題などのトピックを追跡する研究は数多く存在する．

まず，文書内の単語群の類似性に基づいて分類した各クラス

タをトピックとみなす手法が存在する．水落らは，新聞記事を

1 日ごとに 2 種類の閾値で階層型クラスタリングを行うこと

で，トピックと複数がトピックが含まれるトピックグループを

抽出し，さらに連続する日の関連度が高いトピックを関連づけ

ることで，トピックの時系列を抽出した [2]．菊池らは，電子番

組ガイド（EPG）に凝集型の階層型クラスタリングを適用して

トピックに分類し，そのトピックの内容を把握するためのキー

ワードを C-value法を用いて抽出した [3]．平田らは，ウィンド

ウと呼ぶ時間的な区間を移動させるスライディングウィンドウ

方式を用いて各ウィンドウに含まれるニュース記事に階層型ク

ラスタリングを行ってサブトピックを抽出し，さらに leader-

follower法を用いて異なるウィンドウのサブトピックを統合す

ることでトピックを抽出した [4]．ただし，このようなクラスタ

リングを用いた手法で得られるのは文書集合であり，その具体

的な内容を知るためには，文書の要約や重要なキーワードの提

示が必要となるが，Twitterでは題名が付与されず，文書長が

短いために要約やキーワードの自動抽出も困難である．

また，ある単語が短期間に沢山発言されたような現象をバー

ストと呼ぶが，バーストした単語をトピックとみなす手法が存

在する．例えば，Twitterでは，バーストしている単語やハッ

シュタグをトレンドとして抽出し，さらに位置情報やフォロー

しているユーザなどの情報を元にカスタマイズする機能を提供

している（注1）．Swanらは，ニュース記事から χ2検定を用いて，

バーストした単語とその期間を抽出した [5]．Kleinbergは，重

み付きオートマトンを用いて，電子メールのストリーム中の連

続的な時系列イベントと単位時間ごとに発生したイベントに対

する離散的な時系列イベントのバーストを検知する 2種類の手

法を提案した [6]．ただし，これらの手法では一つの単語が抽出

されるだけで，トピックの詳しい内容や変化はわからない．

これらの手法に対して，データに隠された潜在的なトピック

を確率的に推定するトピックモデルを用いて，同一の話題に関

連している単語集合をトピックとみなす手法が存在する．この

手法ではトピックが複数の単語で表現されることから，そのま

までもトピックの変遷などが理解しやすい利点を持つ．代表的

なトピックモデルは Blei らが提案した LDA [7] である．ただ

し，LDA はそのままでは時系列データを扱えないので，Brei

らは時系列文書集合中のトピックを追跡できるように拡張し

たDTM（Dynamic Topic Model）を提案した [8]．例えば，高

橋らは，ニュース記事を対象として，DTMを用いて推定した

トピックに Kleinbergのバースト検出法を適用することで，ト

ピック単位のバーストを検出した [9]．ただし，DTMはトピッ

クの盛り上がりや衰退，トピック内の単語の変遷には対応して

いるものの，常に単一のトピックが継続しているものとして追

跡するため，トピックが時間の変化と共に異なる側面を持つ複

数のトピックへ分岐したり，逆に拡大した複数のトピックが収

束するというような現象を把握することはできない．

（注1）：https://blog.twitter.com/2010/trend-or-not-trend

芹沢らは，ニュース記事を 1日ごとに分割して LDAで抽出

したトピックを，さらに連続する日の間で関連づけることで，

トピックを追跡する手法を提案した [1]．藤田らは，Streaming

APIを使って収集したツイートを LDAで解析する際のトピッ

ク数を相関係数検定で決定し，さらに隣接する日付で強い相

関がある場合のトピックの系列をグラフで図示した [10]．本稿

でも同様なアプローチを取るが，トピック間の類似度を term-

score [11]の上位 n件の単語に限定することで，トピックの関

連判定に有用でないと思われる単語の影響を除外した．なお，

各区間ごとのトピック数の自動調整には対応していない．

2. 2 時系列情報の可視化

時系列情報の可視化についても，さまざまな研究が存在する．

例えば，Swanらは，ニュース記事でバーストした単語とその

期間を棒グラフを使って可視化した [5]．Leskoveらは，ブログ

から抽出したミーム（meme）を波形状に表示することで，そ

の流行り廃りを可視化した [12]，Breiらは，Scienceの記事か

ら DTMで抽出したトピックの系列と単語群を可視化した [8]．

芹沢らは，抽出したトピックの関係の表示をおこなった [1]．た

だし，Swanらや Leskoveら，Breiらの手法は，前述したよう

な分岐や統合のないトピックの可視化である．また，芹澤らは

3日間・86件のニュース記事中のトピックの関係を抽出しただ

けであり，トピックの内容や変遷の表示は目的としておらず，

また Twitterのような大規模かつ統制されていない文章群を対

象とした場合に想定される重要なトピックの優先的な提示や，

ノイズと思われるトピックの除去，注目するトピックへの絞り

込みなどは考慮していない．

豊田らは，ハイパーリンク構造解析を用いて抽出したWeb

コミュニティの時系列的変化を可視化すると共に，ビューアを

用いて与えられたキーワードや URLによるコミュニティの検

索など，柔軟に表示できるようなコミュニティチャートを作成

する手法を提案した [13]．これはトピック追跡の研究ではない

が，本稿では同様な柔軟なインタフェースを実現すると共に，

トピックの時系列的変化を重視したうえで，トピックやトピッ

ク系列が持つ意味や内容が容易に理解できるように可視化する．

3. トピック系列の抽出

本稿では，トピックモデルで抽出されたトピックが時系列順

に繋がったトピックグラフをトピック系列と呼ぶ．以下でトピッ

ク系列の抽出法について述べる．

3. 1 トピックの抽出

まず，時系列文書から単語を抽出して BoW（Bag of Words）

表現に変換した後に，一定の時間間隔で複数の集合に分割し，

LDAを用いて各期間内の文書からトピックを抽出する．

LDA は文書の生成過程を確率的にモデル化したトピックモ

デルのひとつであり，一つの文書中に複数のトピックが混合さ

れていると仮定して，単語ごとに潜在的なトピックを決定する．

LDA では，文書のトピック分布を確率変数とみて生成するた

めに，単語やトピックの多項分布に対する共役事前分布である

ディリクレ分布を使用する．LDA の生成モデルをグラフィカ

ルモデルで描くと，図 1のようになる．このとき，θ は文書に



図 1 LDA のグラフィカルモデル

おけるトピックの多項分布，ϕはトピックにおける単語の多項

分布を表し，zは語 wに割り当てられたトピックを表す．また，

K はトピック数，Dは文書数，N は単語数である．αはトピッ

ク分布 θ が従うディリクレ分布のハイパーパラメータ，β は単

語分布 ϕ が従うディリクレ分布のハイパーパラメータを表す．

各文書はそれぞれトピック分布 θ を持ち，文書中の各単語につ

いて，トピック分布 θ に従ってトピック z が選択され，トピッ

ク zに対応する単語分布 ϕに従って，単語 wが生成される．な

お，同一の単語であっても，文章中の単語 wの出現位置によっ

て推定されるトピックは異なる．観測変数は wだけであり，他

は潜在変数か未知のパラメータである．

つまり，LDA では，文書は以下のように生成される．

Multi(· · ·)は多項分布，Dir(· · ·)はディリクレ分布である．

（ 1） 各トピック k = 1, · · · ,K について
（ a） 単語分布 ϕk を生成: ϕk ∼ Dir(β)

（ 2） 各文書 d = 1, · · · , D について
（ a） トピック分布 θd を生成: θd ∼ Dir(α)

（b） 各単語 n = 1, · · · , Nd について

i. トピックを生成: zdn ∼ Multi(θd)

ii. 単語を生成: wdn ∼ Multi(ϕzdn)

ここで，ϕk はトピック k の単語分布，θd は文書 dのトピック

分布，zdn は文書 dの n番目の単語の潜在トピック，wdn は文

書 dの n番目の単語を表す．

この結果，各期間ごとに複数のトピックが抽出される．

3. 2 単語の term-scoreの計算

LDA では，トピックごとに各単語がそのトピックから生成

された出現頻度を出力として得ることができる．トピック中で

重要な単語を抽出するために，この出現頻度をスコアとみなし

て単語をランキングすると，どの文書にも多く出現する単語が

各トピックのランキング上位にくる傾向がある．しかし，この

ような単語は一般的であり，トピックの内容を的確に表してい

るとは言えないことが多い．

この問題を解消するために，単純な出現回数ではなく，term-

score [11]と呼ばれる指標を単語のスコアとして用いる．term-

scoreでは，多くのトピックに出現する単語のスコアは小さく

なり，特定のトピックにのみ出現するようなトピック固有の単

語のスコアは大きくなる．term-scoreは次式で表される．

term-scorek,v = β̂k,v log
β̂k,v

(
∏K

j=1
β̂j,v)

1
K

(1)

β̂k,v はトピック kにおける単語 vの出現確率，K はトピック数

である．term-scoreは情報検索における TF-IDFと同様の考え

に基づいており，β̂k,v が TFに，log(· · ·)が IDFに相当する．

β̂k,v は，次式によりトピックの単語分布の推定量として求め

ることができる．

φkw =
nkw + β

nk− + V β
(2)

nkw はトピック k における単語 w の出現確率，nk− はトピッ

ク k における単語の出現確率の総和，β はハイパーパラメー

タ，V は全文書における語彙数を示す．

3. 3 トピックの連続性の判定

まず，トピックごとに，その内容を表す単語と term-scoreの

スコアから成るベクトルを作成する．ただし，本稿では term-

scoreでランキングした時の上位N 件の単語だけを対象とする．

この理由は，トピックの内容との直接的な関係が薄い一般的な

単語や，ほとんど使われていない膨大な単語の影響を除去する

ためであり，これによりトピック間の類似性の有無がより明確

に判断できるようになる．

次に，隣接する期間のトピックの間の連続性の有無を，ベ

クトルの類似性に基づいて判定する．例えば，期間 t と期

間 t + 1 のトピックのベクトルをそれぞれ T t
i (1 <= i <= K)，

T t+1
j (1 <= j <= K)とした時に，この二つのベクトル間のコサ

イン類似度 csim(T t
i ,T

t+1
j )は次式で求められる．

csim(T t
i ,T

t+1
j ) =

T t
i · T t+1

j

|T t
i ||T

t+1
j |

(3)

この値はベクトルのなす角度のコサイン値であるので，

0 <= csim(T t
i ,T

t+1
j ) <= 1 となり，値が 1 に近づくほど二つ

のベクトルが類似している．そこで，隣接する期間の T t
i と

T t+1
j のすべての組み合わせに対してコサイン類似度を計算し，

閾値 Sを超える場合に限りトピックが連続していると判定する．

3. 4 トピック系列の作成

期間を ts から te，トピックをノード，トピック間の関係を

エッジとして，次のようにトピック系列を得る．

（ 1） 期間 t = ts とする．

（ 2） 期間 tと t+ 1の間の各エッジ eij の始点ノード ni を終端

ノードとして含むトピック系列があれば，その区間 [t, t+1]

にノード eij を追加する．なければ，新しいトピック系列

を生成してノード eij を追加する．

（ 3） 各エッジ eej の終点ノード nj を含むトピック系列が複数

あればマージする．

（ 4） 期間 t = t + 1とし，t = te なら終了し，そうでなければ

(2)に戻る．

この結果，各区間 [t, t+ 1]ごとのエッジリストを含むトピック

系列が作成できる．



4. トピック系列の可視化

4. 1 可視化手法

本稿では，小規模で文体や用語が注意深く選択されているよ

うなニュース記事ではなく，膨大で文章がまったく統制されて

いない Twitterのツイートのようなデータセットを扱うことを

想定しているために，抽出されるトピック数，そしてそれから

生成されるトピック系列数は大幅に増大すると考えられる．例

えば，渡邊らは K = 70，藤野らは K = 50というトピック数

を採用した [10], [14]．また，オリンピックや震災などの世の中

全体を巻き込む大きな動きがある期間には，適切なトピック数

がさらに増大すると考えられる．さらに，トピックの分岐や統

合なども扱うことを考えると，画面に収まりきらないことは容

易に想像できる．

そこで，以下のように，抽出されたトピック系列に対して，

フィルタリングとランキングを施した後で，ユーザの意図に

合ったトピック系列を優先して表示したり，ユーザが見る視点

を対話的に変更することで Twitterのトピック空間を探索でき

るような機能を提供する．

（ 1） トピック系列のフィルタリング

（ 2） トピック系列のランキング

（ 3） トピック系列の描画

以下で詳しい手順について述べる．

4. 2 トピック系列のフィルタリング

まず，以下のような視点に基づいて，ユーザの意図に合わな

い不必要なトピック系列を除外する．例えば，不必要なトピッ

ク系列とは，LDAのような確率に基づいた教師なし学習を用

いた時に生じがちな，ユーザがその意味を理解することができ

ないようなトピック系列や，内容があまりに一般的なトピック

系列，挨拶など特定のトピックを意味しない日常的な行動を表

すトピック系列である．

• 対象期間…オリンピックなどの特定のイベントなどを手掛

かりに，その直前又は直後のトピックだけに絞り込むこと

ができる．

• コサイン類似度の閾値…類似性の判定条件を強化あるいは

緩和することで，抽出結果を調節できる．

• トピック系列の継続期間…一般に，継続期間が長いほど一

般的又は日常的な行動のトピックであることが多く，逆に

継続期間が非常に短い場合は短期的なトピックであること

が多い．そこで，継続期間を手掛かりに閲覧したいトピッ

ク系列の特性を選択できる．

• トピックの特徴語…「地震」など，閲覧したいトピック系

列のトピックを表す単語を複数指定できる．

• 除外対象とするトピック系列…条件指定の組み合わせで対

処できない場合には，ユーザが明示的に除外するトピック

系列を指定できる．

4. 3 トピック系列のランキング

閲覧直後やうまくフィルタリングできなかった時は，描画対

象となるトピック系列が膨大になり，画面内に描画しきれない

ことがある．また，ユーザにとって重要なトピック系列ほど上

位に配置した方が理解しやすいと考えられる．

そこで，以下のような指標でトピック系列をランキングし，

ランキング上位から画面に収まる順位まで描画する．

• トピック系列サイズ…長期間存続するトピック系列ほど多

くのユーザに注目されているという観点に基づく．

• エッジ数…トピックの分岐・収束が多いほど議論が盛り上

がっているという観点に基づく

4. 4 トピック系列の描画

最後に，ランキング上位から，トピック系列を上から下に積み

重ねるように順に描画する．描画には，HTML5（注2）の Canvas

要素と JavaScript を用いた．Canvas 要素は，動的な 2 次元

ビットマップ画像のための HTML要素であり，JavaScriptと

併用することで，GIFや JPEGのような静的な画像を用意せ

ずに，自由度の高い描画が可能である．

なお，時系列変化の理解を容易にするために，次のことを

行った．

• 先頭トピックの強調表示…画面内に多くのトピック系列を

表示するために積み重ね方式を採用したが，そのために生

じた画面下部のトピック系列ほど理解しにくくなるという

問題を解決するために，トピック系列の先頭トピックをピ

ンク色で強調表示した．

• 新出語の強調表示…トピック系列の内容が徐々に変わって

いくことと，それが変更されるタイミングを示すために，

そのトピック系列でトピックの単語の term-score の上位

N 件に新たに現れた時点でピンク色で強調表示した．

• ピークの強調表示…トピック系列において，いつの時点が

話題のピークであるかを示すために，そのトピック系列で

トピックの単語の出現頻度の上位 N 件の総和が最も高い

トピックを二重線で強調表示した．

• 特徴語の強調表示…トピックの特徴語を指定するフィルタ

リング機能と合わせて，指定した特徴語を太字で強調表示

した．

5. 実 験

5. 1 データセット

Twitter API（注3）を用いて，3月 5日～24日の間に 200件以

上日本語でツイートしたアクティブなユーザのツイートを収集

し，後日収集漏れを減らすために各ユーザに対して再収集して，

それをデータセットとした．200件は，Twitter APIの呼び出

し 1回で取得できる最大ツイート数である．

データセットの規模は，ツイート数が 362,435,649件，ユー

ザ数が 2,711,473 人である．データセットには，ツイート ID

（64ビット整数），ツイートしたユーザのスクリーン名，本文，

（注2）：http://www.html5.jp

（注3）：http://apiwiki.twitter.com/



ツイート元．ツイート時間，リプライ先のツイート ID，リプラ

イ先のスクリーン名などの情報が含まれる．本稿では，ツイー

トの本文からキーワードを抽出して用いた．

5. 2 単語の抽出

LDAは文書を BoWとして扱うので，Mecab [15] で日本語

形態素解析して得られる単語（形態素）から BoWを作成した．

ただし，LDA では潜在的なトピックを確率的に推定するた

めに，BoWにどのような単語を含めるかが，抽出されるトピッ

クの質に大きく影響する．まず，抽出された形態素のうち，一

般・自立・固有名詞・サ変接続・形容動詞語幹の名詞だけを対

象とした．ただし，標準の IPA辞書では複合語はうまく処理で

きない．例えば，名詞を連結して自動的に複合語とする手法も

あるが，ある名詞を含むさまざまなバリエーションができてし

まい，確率的な手法を用いた場合の結果の質が下がることがあ

る．そこで，新語や流行語，専門用語も正しく解析でき，妥当

な複合語が抽出されるように，はてなキーワード（注4）や原子力

百科事典 ATOMICA（注5）の用語を辞書に追加して用いた．ま

た，一般的にツイートは口語で校正せずに書かれるためにうま

く形態素解析できないだけでなく，Twitter上で流行している

独特の言い回しなどがあり，それらがノイズの原因になること

が多い．そこで，以下のような単語をストップワードとした．

• 記号のみで構成されている単語

• アルファベットのみで構成されている単語

• ひらがなのみで構成された一般名詞（固有名詞などは含ま

ない）

• 長音符（ー）や「笑」などの 1文字の単語

さらに，ツイートには，「おはよう」のような挨拶の交換や

「地震だ！」，「バルス」などの現実世界のイベントに対する叫び

声など，文章としての意味は持たない短いツイートもかなり含

まれている．これらは LDAのトピック抽出結果の質を下げて

しまうことから，例えばエントロピーの低いツイートを除去し

たり，ユーザ単位でツイートをまとめて 1文書にするなどの手

法がおこなわれている．本稿では，しっかり意味を持つ文章が

記述されているツイートのみを取り出すために，8語以上抽出

されたツイートのみを対象とした．

5. 3 トピック系列の抽出

現実の巨大なツイートデータを対象にできるように，本稿で

は LDAを並列分散化した PLDA [16]を用いた．

PLDA におけるトピック抽出のパラメータは，トピック数

K を 10から 50まで変化させて実行し，それぞれ α = 50/K，

β = 0.01，イテレーション回数は 500回とした．また，トピッ

ク間の類似度を比較する際の単語ベクトルを，トピックの単語

の term-score上位 N = 10件とし，閾値 S = 0.7とした．単

語ベクトルを上位 10件として比較しているため，閾値を低く

設定してしまうと，いくつかの単語が重なるだけで異なる内容

のトピック同士を関係付けてしまう恐れがあるため，高めの閾

（注4）：http://d.hatena.ne.jp/keyword/

（注5）：http://www.rist.or.jp/atomica/

表 1 使用機器環境

OS Cent0S 6.6 (64bit)

CPU Intel Core i7 3930K (3.20Ghz/12MB/6C/12T)

メモリ 64GB DDR3-1600

表 2 PLDA における処理時間

コア数 トピック数 処理時間

1 10 24m06s

1 50 57m57s

6 10 06m30s

6 50 14m28s

表 3 描画されるトピック数

トピック数 トピック トピック 分岐数 収束数

系列数 総数

10 22 79 0 0

20 44 145 0 0

30 70 244 5 3

40 85 346 11 12

50 113 461 14 9

値を設定した．

表 1に示す環境で，2011年 3月 11日の 1日分の 29,710,098

件のツイートデータから PLDA を使ってトピック抽出をした

時の処理時間を表 2に示す．一般に，LDA ではデータサイズ

やトピック数K，イテレーション回数に応じて処理時間が増加

するが，コア数 1とコア数 6の場合の実行時間を比較すると，

K = 10で 0.27倍，K = 50で 0.25倍になっており，並列化に

より実行時間が大幅に減少していることが分かる．

5. 4 可視化結果の分析

東日本大震災による Twitterへの影響を調べるため，対象期

間を 3月 10日から 3月 18日，トピック数をK = 10とK = 50

で可視化した結果を，それぞれ図 2に示す．一つの矩形が一つ

のトピックを表し，矩形内部に term-score の上位 5 単語を表

示する．エッジで結ばれた一連のトピックがトピック系列であ

り，縦方向に同一日付のトピックを配置し，左から右に時系列

が進行するように描画する．

図 2から，どちらのトピック数の場合も単語群が類似したト

ピックが系列化されていると共に，その単語群も変化しており，

各トピック系列の時系列的な内容変化を追跡できることが分か

る．しかし，K = 10の図 2(a)では，目的としていたトピック

の分岐や収束が見られない．この原因として，複数の側面を持

つようなトピックが一つにまとめられて抽出されていることが

考えられる．これに対して，K = 50の図 2(a)では，複数のト

ピックの分岐や収束が確認できた．

さらに，使用するデータセットの期間を 3 月 7 日から 3 月

23日とし，PLDAにより抽出するトピック数K を 10から 50

まで変化させたときに作成されるトピック系列数，トピック総

数，分岐・収束数を表 3に示し，継続期間当たりのトピック系

列数の分布を図 3に示す．トピック総数は，全トピック系列に

おけるトピックの合計である． これらの結果から，LDAの抽

出トピック数 K が増大すると，抽出されるトピック系列数が



(a) トピック数 K = 10 の場合

(b) トピック数 K = 50 の場合（一部）

図 2 東日本大震災直後のトピック系列の可視化結果

図 3 トピック系列の継続期間の分布

それ以上に増大し，同時にトピック系列のグラフ構造が複雑に

なることがわかる．

今回は K = 50で実行したが，既存研究と比べてデータセッ

トサイズが大きいことを考えると，適切なトピック数はより大

きくなり，それに伴いトピック系列はさらに複雑になると考え

られることから，本稿で提案するような柔軟なユーザインタ

フェースが必要になる．

5. 5 フィルタリング・ランキングの分析

さらに，本稿で提案するフィルタリング・ランキングが，抽

出トピック数 K が大きい場合のトピック系列の閲覧に有効か

どうかを評価した．期間を 3月 7日から 23日，抽出トピック

数を K = 50 とし，「地震」，「原発」という 2 つの単語のどち

らかを含むトピック系列のみに絞り込んだ結果を，図 4に示す．

抽出されたトピック系列数は 7，トピック総数は 39であった．

表 3のK = 50の結果と比較すると，9割以上のトピックが「地

震」，「原発」とは直接関係がないトピックだった．

さらに，得られたトピック系列を，特に原発関係に着目して，

Wikipediaの「福島第一原子力発電所事故の経緯」に関する記

述（注6）と照合した．まず，トピック系列の期間に着目すると，

地震関連トピック系列の開始は東日本大震災発生の 11日と合

致しているものの，原発関連トピック系列の開始は 12日と遅

延があった．次にトピック系列 1 の内容に注目すると，12 日

のトピックには 11日 20時 50分の避難指示を示すと思われる

（注6）：http://ja.wikipedia.org/wiki/福島第一原子力発電所事故の経緯



「避難」，13日のトピックには 12日 15時 36分の 1号機の水

素爆発を表すと思われる「爆発」，18日には 17日 19時 35分

から開始した自衛隊による大型破壊機救難消防車による注水を

表すと思われる「自衛隊」が抽出された．若干の遅れはあるが，

原発事故の状況変化に応じた単語が抽出されていると思われる．

さらに，トピック系列 1の発言のピークは 15日であり，これ

はマスコミで映像が報道された 14 日 11 時 1 分の 3 号機爆発

に対応していると思われる．なお遅延は，次の 2種類の遅延が

加算されていると推測している．1番目は，現場の状況を直接

知ることができないために，東京電力や官邸が事実を確認して

から記者会見やプレスリリースで発表された後でないとわから

ないことによる情報伝達遅延である．2番目は，8語以上抽出

されたツイートのみを対象にするために，「爆発した！」という

ようなリアルタイムに行われる短いツイートは除外され，その

後にさらに情報を抽出した上に行われた議論に相当する長いツ

イートのみが選ばれたからである．なお，本稿では現実世界の

イベント検出ではなく，Twitter上の議論や話題の変遷の観測

を対象とするために，これらの遅延に関しては問題はない．

図 4では，地震と原発と直接関係あるトピック系列に絞り込

んだが，大地震は避難，救助，停電，物資の共有など，様々な

問題を引き起こすが，それらは観測できなかった．そこで，そ

のような間接的に関連があるトピック系列を閲覧するために，

単語ではなくトピック系列の期間で絞り込んだ．期間を 3月 7

日から 23日，抽出トピック数をK = 50，トピック系列の期間

を 7日～13日と指定した結果を，図 5に示す．短期間で消滅す

る一時的な盛り上がりを排除するために最小継続期間を 7日．

定常的に議論されている一般的な話題を除外するために最大継

続期間を地震発生後からデータセットの最終日までの 13日間

とした．描画されたトピック系列数は 14，トピック総数は 145

であった．この結果，トピック系列 1のような仕事やイベント

などの地震による影響についての議論，トピック系列 2のよう

な支援活動についての議論，トピック系列 6のような輪番停電

に関する議論なども抽出できた．

以上の結果から，本システムを用いることで Twitterの話題

の変遷が観測できること，さらに絞り込み手段を変更すること

で，注目した実世界のイベントに直接関係する話題だけを観測

したり，逆にそれから派生するような話題まで広範囲に観測す

るなど，柔軟な閲覧ができることがわかる．

6. お わ り に

本稿では，PLDA を用いてツイートデータからトピックを

抽出し，コサイン類似度に基づいて生成されたトピック系列を

Webブラウザ上に可視化した．ツイートデータのような大規模

なデータにおいて，トピック数 K は大きな値をとることが予

想されるが，大きなトピック数で抽出されたトピック系列にお

いては，抽出数が増加するだけでなく，複雑な構造をもつ．そ

こで，ランキングやフィルタリング機能により柔軟な絞り込み

を行うことで，必要とする情報や重要な情報を追跡するような

可視化法を提案した．

実際に，東日本大震災前後のツイートデータを用いて「地

震」，「原発」という単語で実際に絞り込みを行った結果，それ

らの単語と直接関係のあるトピック系列のみを抽出することが

できた．また，トピック系列を期間によって絞り込むことで，

「避難」，「停電」などの大地震によって間接的に引き起こされる

トピック系列も合わせて抽出することができた．

トピックの変遷の追跡に関しては，原発関連トピック系列に

着目してその有効性を示した．その際，トピックの内容に若干

の遅延が確認されたが，これに関しては次の 2 種類の遅延が

加算されたためと推測した．原発事故のように直接ユーザが情

報を得ることができず，マスメディア等の情報公開を待つため

に起こる遅延と，リアルタイムにつぶやかれるような短いツ

イートを除外したため，その後にさらに情報を抽出した上に行

われた議論に相当する長いツイートのみが選ばれたことによる

遅延である．本稿の目的は現実世界のイベント検出ではなく，

Twitter上の議論や話題の変遷の観測であるために，これらの

遅延に関しては問題はなく，むしろ意味のある重要なトピック

を選別し抽出できたといえる．

今後の課題は，以下の通りである．一つは最適トピック数K

の決定である．今回は K = 50としたが，議論や話題の変遷を

詳細に観測するために最適な K はより大きいと思われるだけ

ではなく，日によって最適なトピック数は異なるのではないか

と推測される．これに関しては既存研究 [1], [10]を含めて，本

稿の目的に合致し，かつ大規模データセット時の処理時間の増

加が許容できる手法を検討する予定である．もう一つは，可視

化の改良である．表示されていない下位の単語の確認機能やト

ピック系列のよりわかりやすい描画法に加えて，単語ではなく

具体的な議論内容を知るためのトピック系列中の各トピックに

対応したツイートの表示や，議論の盛り上がりの変化を知るた

めのトピック系列中のバースト検出と表示などを予定している．
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