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東日本大震災時におけるTwitterの活用状況と
コミュニケーション構造の分析†
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　ここ数年，Twitterをはじめとしたソーシャルメディアを日常的に利用している人は多くなっている．先
の震災でも，情報収集手段として活用した人も多数いた．これらソーシャルメディアが，災害時の情報伝
播にどのように寄与したのかを知ることは，将来起こりうる災害において，情報技術をより有効に活用す
るための重要な知見となる．既存研究にて，災害をはじめとした社会的なイベントを知るのにソーシャル
メディアが有効とされている．さらに，情報伝搬に関しても様々な視点から議論されている．本研究では，
震災前後３週間の約４億のTweetデータを対象に，ユーザの利用状況・行動・コミュニケーション構造を，
全体ならびに地域単位で分析することで，ユーザの状況やコミュニケーション構造を分析・推定する．そ
れにより，将来，個々のユーザに適した情報を伝搬するために必要な仕組みを提供するための基礎的知見
を明らかにする．
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１．はじめに
従来，災害時の主な情報伝達とは，被害情報把握と

救助活動を目的とした公的機関による情報収集，もし
くは，マスメディアによる報道であった．被災者を含
め一般市民にとって，情報取得の手段とは，マスメ
ディアが中心であり，個人的に関心がある情報を得る
手段は限られていた．しかしながら，近年，携帯電話
の普及やインターネット通信の日常化により，先の大
震災では，一部の市民ではあるが，ソーシャルメディ
アの活用により従来とは異なる災害時コミュニケー
ションが確立しつつある．

本論文では，ソーシャルメディアの一つであり，震
災時に活用されたといわれるTwitter 1［1］を対象とし
て，災害時のコミュニケーションダイナミックスを分

析する．具体的には，震災前後の Twitter の利用状況
や，地域ごとの投稿行動，そしてコミュニケーション
より構成されるネットワークの構造を俯瞰する．これ
らから，社会状況の推定やメディアとしての Twitter
の性質を議論する．

まず，第２節にて，本研究が対象とする期間の社会
的イベントなど社会状況を述べ，そして，対象データ
の取得法，ならびに，コミュニケーションのネット
ワーク分析の説明をする．続いて，第３節では Twit-
ter の統計情報の時系列データをもとに災害時のユー
ザの行動を考察し，４節にて Twitter 空間内のコミュ
ニケーションの構造的特徴量ならびにネットワーク中
心性の推移から，そのダイナミックスを議論する．そ
して，既存研究との比較も加えて本研究の貢献を示す．

２．東日本大震災の経過と
　　　　　　　　　対象データセット

本研究は，2011年３月に発生した東日本大震災前
後の期間の Tweet データを分析対象とする．本節で
は，対象期間の主な出来事などを述べ，続いてデータ
収集方法ならびにコミュニケーションの分析手法を説
明する．

1 http://twitter.jp/
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2.1 震災の経過

対象期間の主な出来事を以下に記す．
３/９　未明　　宮城沖で地震

11　14：46 東日本大震災
　　16時前 三陸沖沿岸に大津波到来
　　18時頃 首都圏の主な鉄道の運行停止決定
12　未明 福島原発一号機水素爆発，余震頻

発
14　昼 再度水素爆発，計画停電開始
16　未明 富士山麓での大規模な地震
17　昼 原発への放水，最大規模の計画停

電実施

以降の分析では，上記の出来事を踏まえて議論する．

2.2 Tweet データの収集

対象データは，2011年３月７日０時から３月23日
24時までの期間に以下の手順で収集した約４億の日本
語 Tweet である．

１．主に日本語で発言している1.3百万人のユーザ
IDのリストを準備

２．対象期間の Tweet を順次クロール
ただし，TwitterAPI の制限などから，該当期間の

すべての日本語 Tweet を収集できておらず，８割程
度2 である．なお，このデータを図示するにあたり，
各データを一時間単位の時系列データとし，さらに
2011年３月７日の０時台の数値を１としたときの割
合の推移として正規化している．

2.3 対象地域

先の震災は，広域で被害があり，被害の程度や内容
は地域で異なった．本論文では，被災状況の違いが
ユーザの Twitter の利用状況ならびにコミュニケーショ
ン行動に現れたと仮定し，その状況が“地域”ごとにあ
らわれるかを分析する．なお，地域は県を単位とする
が，全県を対象とすることは困難であるため，図１，
表１に示す５都府県を選択した．

2.3.1　選定理由

選定した都府県は震災時に表１に示した状況であっ
た．まず，岩手・宮城は，一次被害地域として地震・
津波による沿岸部の被害状況が甚大であり．死傷者・
行方不明者が宮城県が6,078名，岩手県が15,088名

（2012年８月29日時点）3 となっている．次に，福島 ・

図１　日本地図（Wikipediaより）

表１　各県における震災時の被災状況及び Tweet 数

2 東日本大震災ビッグデータワークショップ－Project 311－にて
提供されたTweet データとの比較から

3 http://www.npa.go.jp/archive/keibi/biki/higaijokyo.pdf

東京は，二次被害地域として大きな影響を受けた地域
として選定した．福島は，震災による影響とその後の
原発事故による被害が大きく，およそ11万人の区域外
避難者がいるとされている4．一方東京は，交通機関
の途絶により首都圏で合計515万人の帰宅困難者が生
まれ5，日常活動に影響を及ぼした，最後に，大阪
は，これらとの対比として震源地から離れ震災による
影響の小さい地域の一つとして選定した．対象データ
内におけるそれぞれ地域に属するユーザの Tweet 数
および地域判定された Tweet に占める割合を表１に
示す．

2.3.2　地域分類手法

ユーザの活動地域は，ユーザが公開している主たる
活動地域を示すプロパティを用いた．ただし，実在す
る地名を用いている一部ユーザのみを対象としている．
ユーザの地域の記入率に関して，Hachetらがアメリ
カを対象としたサンプル調査では，プロパティに約

4 原子力損害賠償紛争審査会（第4 回）配付資料
5 首都直下地震帰宅困難者等対策協議会最終報告
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66％が地名を記し，４割近くが州もしくは都市名を記
述していたと報告している［2］．本論文のデータで，
同様の検証をしたところ，37.7％のユーザが有効な地
名を記述という結果が得られており，十分なデータで
ある．

なお，区分として県単位ではなく，より詳細な地域
の推定や，被災状況に基づくものも考えられる．だ
が，前者はデータの量と精度，計算量の問題から，後
者はその着目すべき被災状況を全体から把握すること
が本研究の目標であるために，本論文では採用しない．

2.4 コミュニケーションのネットワーク

Twitter 空間におけるコミュニケーション状況を分
析するにあたり，Tweet の中でも，ReTweet とMen-
tion Tweet に注目した．ReTweet とは，別のユーザ
の発言を自分のフォロワーに広く伝達するコミュニケー
ション手段であり，一種のブロードキャスト的情報伝
搬とみなせる．それに対してMentionとは，特定の
ユーザを示す記法“@ユーザ名”を含む投稿であるRe-
plyとReTweet が含まれ対話的情報伝搬とみなせる．

本研究では，データから Mention Tweet を抽出し，
ユーザをノード，エッジを１時間以内に ReTweet，
Mention Tweet を行ったユーザ間をエッジとしてネッ
トワークを生成した．さらに，構造的特徴量は，計算
の都合などから最大連結成分のみを対象とした．ただ
し，どの時点においても，コミュニケーションを行っ
たユーザの９割程度が最大連結成分に属しており，分
析対象として十分であると考える．

３．震災前後のTwitterの利用状況
本節では，震災前後の Tweet データの統計的情報

から，特に人々の関心を惹いた社会的な出来事の発生
時におけるコミュニケーション状況を分析する．

図２　Tweet  数とユーザ数の推移（日付はすべて０時を示す）

3.1 Twitter 利用者の分析

図２は，Twitter の利用状況を示す時系列グラフで
ある．Tweet 数・ユーザ数の，震災直後と16日未明に
Tweet数がスパイク状に突出し，震災後の12日に多少
の減少がみられる以外，24時間変動は基本的に似てい
る．スパイクを示した時間帯（11日昼，15日深夜）には
大規模な地震があったことから，社会的関心の強さが
Twitter への投稿行動を喚起したと考えられる．期間
中の傾向を明らかにするため，時系列データの１日単
位の移動平均を図３に示す．

対象期間の初めの７日と終わりの23日を比較する
と，23日の方が両数値とも増加しており，Tweet 数の
方が増加割合が高い．両数値とも，震災発生時を境に
急な変化を示していることから，地震が要因と考えら
れる．特に，後半は継続的な地震の発生や原発事故に
よるものであろう．ただし，震災発生後の Tweet 数 ・
ユーザ数の減少や，その後一人当たりの Tweet 数の
増加に疑問が残る．そこで，地域ごとに活用状況を分
析する．

3.2 地域ごとのユーザ行動の分析

対象都府県のユーザ数ならびに Tweet 数の時系列
変化を図４に示す．両データとも，震災直後数日の被
災地域の減少が顕著である．その一方で，東京・大阪
では，震災直後に，特にユーザ数が，急な増加を示し
ている．Tweet 数では，９日の昼や15日深夜などスパ
イクを示している時間もあるが，９日は宮城・福島
が，15日は東京・福島が高い増加を示すなど地域ごと

図３　Tweet  数とユーザ数の移動平均
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図４　各県ごとの Tweet 数（上）とユーザ数（下）の推移

に Twitter への参加状況に違いがあることがわかる．
つづいて，図４の全体的な変化を観察するため，移

動平均を図５に示す．図５の両数値の遷移の傾向は地
域ごとに比較的似ている．震災直後に増加した後は，
一時的に地域により減少と増加とに分かれた後，安定
的となる．その他，人的被害の少ない地域では，東京
は両数値が一定期間増加傾向であったのに対して，大
阪は比較的早く日常的な推移に戻っている点で異なる
傾向を示している．特に顕著な傾向を示しているのが
福島であり，期間後半のユーザの増加率の維持は目立
つ．

3.3 Twitter へ投稿した端末の状況

地域ごとの利用状況が異なる要因として，利用可能
な通信インフラに違いが生じていたと考えられる．そ
こで，全地域におけるユーザが利用した端末のタイプ
の推移を図６で示す．

端末の種類としては，家庭・オフィスなど固定した
場所での利用が想定されるPCと，バッテリ駆動で移
動しながら利用できる携帯電話，そしてスマートフォ
ンの３種類の端末に分けて利用状況を示す．全体的に
は，図２， ３と同じ傾向を示しており，PCと移動端末
の利用割合に大きな変化はみられない．一部異なるの

図５　Tweet 数（上）とユーザ数（下）の移動平均 図６　端末利用率の推移（上）と移動平均（下）
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が，震災直後，PCの増加より移動端末の増加が大き
いことである．これは停電や屋外への避難が行われた
ためと推測される．

つづいて，同様のデータを地域別に示す．図７は，
甚大な被災を受けた地域を含む両県での端末利用状況
の推移である．両県とも震災直後からPCの利用率は
大きく落ち込む一方，移動端末の利用は増加した後，
その後落ち込んでいる．そして，人的被害の少なかっ
た東京，大阪両県とも利用端末の割合に違いはあった
が，期間の傾向は図６と明確な違いは見られなかった．

3.4 考察

以上から，震災を契機としてユーザの利用機会は増
加したことが推測される．これは，既存研究［3， 4］で
も指摘されているように，ユーザの関心と Twitter の
利用は社会的な関心に大きさと相関があると確認でき
る．  Twitter において，社会的に印象ある出来事に関
しては，ユーザ数はもちろん投稿数が極端に増加す
る．逆に言えば，ユーザ数と頻度から，発生したイベ
ントの関心と影響の強さが推定できると言える．

図２の Tweet 数のスパイクは，その大部分が地震
など印象の大きい出来事が発生した時間帯である．一
方，図４で地域別にスパイクが生じている時間帯を観
察すると，それぞれ地域ごとに状況が異なっている．
これは，Sakaki et al．［5］らが示したように，地震が
発生した場所により投稿行動に違いが現れるためであ
り，Twitter の利用状況から強く関心のもたれた出来
事の強さや範囲が推測できる．特に，図５からは，東
京と大阪の人の増加の推移からの地域的な関心の違い
や，福島でのユーザ増加の継続状況から地域ごとの関
心の強い出来事の発生の発見につながると考えられる．

その一方で，図４， ５では，他の地域が関心の高さ
を示している時間帯に被災地域では下降をたどる状況

が観測されることから，地域ごとの通信インフラの被
害の状況を推定出来るのではないかと考える．さら
に，図７から，Twitter を利用している地域や端末と
いう情報を加えることで，停電などより物理的な被害
状況を詳細に分析するための観測手段となりうるとい
える．以上より，地域の Twitter の活用状況を多角的
に観測することで，コンテキストに踏み込むことなく
地域の物理的被害状況の推定，ひいては救援計画の立
案支援など緊急時の住民サービスに役立てられると考
える．

４．災害時コミュニケーションの
　　　　　　　　　　　　ダイナミックス

本章では，Twitter の情報メディアとしての特性を
分析する．具体的には，Twitter 上での主なコミュニ
ケーション手段の一つである ReTweet と Mention に
注目することでユーザのコミュニケーション状況を分
析する．そして，Twitter 空間におけるコミュニケー
ションをネットワーク的視点から分析する．さらに，
そのネットワークにおいて地域ごとのユーザが，どの
ような役割を果たしているかを明かにする．

4.1 ReTweet，Mentionの状況

図８， ９は，対象とする県で活動するユーザの１時
間あたりの ReTweet， Mention の投稿数の割合を時
系列で示したものである．まず，すべての地域で震災
直後に増加している．だが，その後，被災地域で短時
間で明らかな減少がみてとれる．これらの変動状況を
図10， 11で移動平均として示している．

震災発生前まですべての地域で目立つ変化がなかっ
たものが，震災直後，東京・大阪で Men t i o n，
ReTweet ともに急な増加を示したことが見て取れ
る．両地域は，被害が少なく通信もある程度利用でき
たことからコミュニケーションへの参加が容易だった
と想像される．また，比較的被害の大きかった福島で
も岩手・宮城とは異なり高い増加を示しているが，こ
れは岩手・宮城と比べて人口の多い地域の被害が比較
的少なく，その後は原発事故に関心が寄せられたため
ではないかと考える．また，図11の ReTweet では，
震災直後は東京・大阪，そして宮城が高い値で推移し
ているが，13日以降，東京・大阪が減少傾向を示すの
に対して福島のみが高い値を示しており，福島県から
発信される情報が普段より興味が持たれていたことが
示されている．そして，岩手・宮城の情報は震災後そ
れぞれ２日， ４日遅れて普段より高い関心をあつめた
ようであるが，これらは携帯電話の基地局の復旧状況
と重なる．

図７　端末利用状況の移動平均：岩手（上），宮城（下）
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4.2 コミュニケーションネットワークの特徴量

Twitter 空間におけるコミュニケーションネット
ワークの構造的特徴量の変化を図12に示す．本研究で
用いるネットワークの構造的特徴量［6， 7］は，ノード
数 N，エッジ数 E，クラスタリング係数 C，平均最

短パス長 L，次数平均 D である．これらの指標は，
主に，ノード数はその時間帯の利用者数，エッジ数は
ネットワーク全体でコミュニケーションが行われた
ユーザ間の数，クラスタリング係数はコミュニケー
ション密度，平均最短パス長は情報伝搬の広がりやす
さ，次数平均はユーザあたりのコミュニケーション人
数の平均を意味する．

なお，生成したコミュニケーションネットワーク
は，ノード・エッジのサイズに違いはあるが，クラス
タリング係数は0.09程度，次数平均は５から９，平均
パス長は６程度の構造的特徴量である．本論文では，
特徴量の変動の様子をみるため，時系列変化を示して
いる図では３月７日０時台の値を１としたときの比率
として図示する．その際，図の横軸の日付は，０時を
示すものである．

4.2.1　ネットワークの規模

図12において，ノード数の震災前の24時間変動は，
図２と比較して Tweet 数の推移に比較的似ている
が，ユーザ数の変動とは異なっており，コミュニケー
ションへの参加意識が時間帯によって異なると考えら
れる．そして，11日を境として一時的にノード数が若

図８　各県ごとの Mention Tweet 数の推移

図９　各県ごとの ReTweet 数の推移

図11　各県ごとの ReTweet 数の移動平均

図10　県単位の Mention Tweet 数の移動平均
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干増加しており，ノード増加率をエッジ増加率が上回
る期間も所々観測され大規模な連結成分が形成されな
がらも，コミュニケーションネットワークの規模や構
造が不規則に変動している．

4.2.2　コミュニケーションの傾向

クラスタリング係数の24時間変動は深夜から早朝に
減少後，夜まで徐々に増加しながら深夜にピークを迎
える．このことから，知人・フォロワー同士の会話は
Twitter 空間が活性する深夜前にむけて会話が弾みや
りとりが増え，朝方になるにつれて会話が散発的に
なっている推測できる．

図12より，震災直後と16日未明，クラスタリング
係数は一度上昇してから減少していることがわかる．
日常の変動においてクラスタリング係数の減少が発生
するのは Twitter 空間の活性度の低下時であったが，
それに対して，この期間はノード・エッジ数の増加す
ると同時に平均次数・平均パス長の急な減少が確認で
きる．ただし，本研究で扱うネットワークは，ノード
数が数万から数十万程度の規模であるため，クラスタ
リング係数は非常に小さな値になりやすい．そのため
視覚的にも大きな変化はないが，それだけに値の減少
の意味は大きく，ハブノードへのエッジの集中による
異なるコミュニティ間の繋がりが生じたものと考える．

4.2.3　情報伝達性

図12より，震災前の平均パス長と平均次数の24時
間変動は同じように推移していた．だが，震災翌日か
らそれぞれ異なる推移を見せている．震災前に比べ，
次数平均が若干増加し，平均最短パス長が若干低下し
ている．平均次数の増加と平均最短パス長の低下か
ら，一人当たりのコミュニケーション機会を増やし情
報が伝達されやすい構造となっていると解釈できる．

4.2.4　地域ごとの特徴量の変化

これまでの分析で，地域ごとに Twitter の利用法な
らびに情報の流れに違いがあることを示した．そこか
ら，Twitter 空間における地域によってユーザに立場
の違いがあるのかを調べるために，ネットワークの中
心性指標に着目する．ネットワーク中心性指標とは，
ノードの重要性を評価する指標であり，何をもって重
要かとすることで様々な定義が存在するが，本論文で
は，次数中心性，近接中心性［7］，PageRank 6 ［8］の３
つの指標を用いる．

まず，次数中心性と近接中心性は，地域ごとに有意
な差はなかった．これは，前者が分布がベキとなる指
標であるため，後者はネットワークの規模の大きすぎ
ることにより，それぞれの値の分散が小さくなる指標
であるためと考えられる．一方，PageRankは．図13
のように，震災など社会的なイベントの発生により違
いが生じていることが見て取れる．

図13は，ネットワーク全体において，個々のノード
のPageRankを対象とした地域に属するユーザの平均
値を示したものである．震災前の24時間変動を見ると
PageRankは比較的安定しており，東京のみ他と比べ
て若干値が高い．PageRankとは，一般的にはWebに
おけるサイトへのユーザの滞在確率を示す指標である
ことから，対象ネットワークにおいては情報源となる
ユーザの集中度を意味すると考えられる．このことか

図12　Mention network の構造的特徴量の推移

6 PageRankは，あるノードの訪問者がエッジを経て別のノード
へと訪問する状況が繰り返されていると想定した場合に，ど
の程度訪問者が訪れているかを示す値．ノード i のPageRank
C P

i
 は，以下の計算式を用いて計算する．

a
ij
 は，ノード i とノード j がエッジで接続されているかどう

かを示す値． はエッジを通らない訪問を想定した定数である．
なお，本論文では ＝ 0.15，C P の初期値は1/N を用いる．
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ら，日常的に，東京には比較的構造の中心に近い位置
に存在すると考えられる．

同指標の震災後の変化を図14に示す，震災の発生
後，宮城の値が上昇後岩手の値が上昇している．この
状況は，震源に近い宮城がまず注目されたが，大船渡
や陸前高田の状況が報道されるなどして岩手の情報が
注目されたと推測される．また，東京と大阪の推移が
12日以降に差が生じている．だが，図５， 10， 11から
両地域の Twitter 上の行動にそれほど大きな違いがあ
るようには考えられない．PageRank が情報源として
の注目度を示しているならば，この違いは震源や原発
問題の距離や関心の差から東京のユーザの発信した情
報が広く拡散しているものと考えられる．

4.3 考察

Twitter 空間において，コミュニケーションを行っ
たユーザの推移が Tweet 数の推移に対して，相関係
数が昼間（７:00 －19:00）が0.92，夜間（19:00 －７:00）が
0.98とともに高い相関を示している．昼間のほうがわ
ずかに低いが，会話ツールとしてでなくメモ書きのよ
うな場として利用してるためだと考えられる．特に，
期間中12日と17日の昼間の相関係数が0.67，0.47と低
い値となったが，12日は自粛や疲れ，17日は計画停
電の実施によって会話が減少したと考えられる．図12
から，そのユーザ群が，震災から一定期間，コミュニ
ケーションにを行い，さらに他の参加者の投稿機会を
増加させたのではないかと推測する．

図13　Mention networkにおける地域ごとの PageRank 平均の推移

図14　各県ごとのPageRank の移動平均

そして，Mention，ReTweet というコミュニケーショ
ン行動と言える Tweet の投稿頻度を分析する（図10，
11）ことで，震源地から遠方の地域のユーザが情報の
流通に関心を寄せていたと推測できる．さらに，震災
数日後では，一次被害から長期的な二次被害である原
発に関心が移ったことで福島のユーザが注目を集めた
と考えられる．これは，図12のクラスタリング係数の
減少や図14のPageRankの変動から，コミュニケー
ションが会話的情報伝搬からブロードキャスト的情報
伝搬へと質的な変化をしていることや関心をもたれて
いる地域の変化が読み取れる．これらから，Twitter
が，ユーザの状況などにより，コミュニケーションに
もブロードキャスト的な情報伝搬と，対話的な情報伝
搬が適宜使い分けられたことを示す．

さらに，福島に関しては，図14の県別 PageRank の
移動平均データも含めると，他の被災地より高い値を
もっているから，原発問題の情報源としても期待をも
たれていたと考えられる．また，震災後，情報が伝達
しやすい構造となっているという解釈から，膨大な
ReTweet などによりハブノードが形成されることで，
ブロードキャスト的な情報伝搬が増えていたと考えら
れる．実際，平時のハブノードは著名人が中心であっ
たが，震災後には“@NHK _ PR”， “@FDMA _ JAPAN”，

“@earthquake _ jp”などの災害情報の情報源となりう
るユーザが，平時の数倍のエッジを集めていた．震災
後，Twitter 内で求めれた情報の変化から，ブロード
キャストされた情報源に質的な変化が生じていた可能
性が考えられる．

つまり，コミュニケーションネットワークの特徴か
ら，利用者の関心，振る舞いを推定することや，Twit-
ter が情報伝搬で果たしている役割が推定でき，特定
の地域において関心を集めている情報や求められる情
報の内容の推定に活用できることも示唆する．
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５．関連研究
Twitterをはじめとしたソーシャルメディアが災害

時のコミュニケーションメディアとしてどのような役
割を果たしているのかを分析した既存研究は存在す
る．Viewegら［9］は，北米でおきた自然災害における
情報のブロードキャストに着目し，それらの情報から
正しい情報の把握が可能かを検討した．そして，Heve-
rinら［3］は，シアトル近郊でおきた事件を題材として，
情報の拡散状況に着目し分析している．Mendozaら［4］
や Starbirdら［10］は，ReTweet よる非常時の情報拡散
状況を分析しており，情報の確からしさによる伝達時
間の違いを明らかにしている．この様に，ソーシャル
メディアの活用法としては，個々人がアップした情報
が拡散するプロセスを全体的な視点から理解すること
で，情報の取得ならびに情報把握手段としての活用が
主である．本研究では，先の大震災のような広域災害
において，地域・被災状況におけるコミュニケーショ
ン状況を分析した．地域単位での情報流通の分析とし
ては，宮部ら［11］は，東日本大震災を対象として地域
間の ReTweet の関係を分析し，被災地から遠方の地
域への情報の流れを明らかにしている．この知見は，
本論文の第4.1.節ならびに第2.3.節における，  遠方か
ら被災地の情報の ReTweet などによる情報伝達の考
察と重なる．そして，本研究では，ネットワーク分析
というマクロなアプローチから，同様の調査の可能性
を議論した．

６．まとめ
本論文では，2011年３月の大震災の前後の期間に

Twitter に投稿された Tweet 群を対象に，Twitter の
活用方法ならびにコミュニケーション構造の地域的な
違いを分析した．Twitter をはじめとしたソーシャル
メディアは，震災時の情報ツールとして注目を浴びて
おり，その他の災害時においても情報伝搬ツールとし
ての活用は認められ，多くの分析が行われている．し
かし，先の大震災では災害の被害が広範囲に及んだう
えに原発事故が発生したことにより，地域による情報
へのニーズが異なっていたこともあり，Twitter の活
用状況ならびにコミュニケーションの構造などに，地
域による違いが生じていたことが確認できた．以上か
ら，Twitter の利用状況の統計的情報やネットワーク
分析結果を地域という視点からまとめることで，おお
よその事象を推定することは可能である．その一方
で，個々のユーザの状況や事象の具体的な状況などは
コンテキストにまで踏み込まないと分析できない．ま
た，Twitter 空間におけるコミュニケーションも，発

生した社会的事象によって情報伝搬がブロードキャス
ト的なのか対話的なのかの違いが生じている．このこ
とから，Twitter には，社会状況に応じてその情報伝
搬をブロードキャスト的にも対話的にも利用させるな
にかが内包されていると考える．

Sakaki et al．［5］が示したように Twitter などの
ソーシャルメディアの利用状況から環境の状態を推測
するソーシャルセンサーとして活用できるとともに，
日常的な分析に基づくことで“異常検知”などのセン
サーとして活用は可能であると考える．さらに，コ
ミュニケーションネットワーク構造の変化も組み合わ
せることで，よりデマの早期検知や拡散防止はもちろ
ん，利用者の状況や，ニーズに応じた情報伝搬構造
を，より適切に構築することが可能となると考える．
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How Did We Used Twitter, How Communicate in Twitter at Catastrophic Earthquake in Japan
by
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Satoshi KURIHARA, Itsuki NODA and Yutaka MATSUO

Abstract：
The Great East Japan Earthquake caused devastating damage to infrastructure and loss of life.  Many people used

social media to communicate and share information through the series of earthquake events and aftershocks.  We
analyzed over 400 million Tweets and the Twitter network in Japan before and after the earthquake, which revealed
the earthquake that occurred in the Twitter milieu itself. We performed analyses of two kinds.  As a result, we suggest
that the role of Twitter as a means to share information changed during the earthquake period.
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