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1 はじめに
COVID-19の世界的な流行，いわゆる新型コロナ

禍は，2022年 2月現在も大きな社会的 ·経済的な影
響を及ぼしている．新型コロナに対する人間集団の
感情を観察することは，各種の災害（新型コロナ
禍を含む）が我々の社会に与える社会的 ·経済的な
影響を推測するために有用である [1]．特に，ソー
シャルメディアを通じた観察は，広範囲の人間集団
の動向を迅速に把握することができると期待され
る．本稿では，広範囲の人間集団によって生成され
たテキストを大量に収集することができるソーシャ
ルメディアとして，Twitter1）に注目する．

Twitterに投稿されたテキスト（以後，ツイートと
呼ぶ）に表出された感情を分析する研究は，数多く
提案されている．梶原らは，同一のツイートを対象
として，投稿者自身による主観的な感情評定と第 3
者による客観的な感情評定を行い，客観的な感情評
定は，主観的な感情を過小評価する傾向があること
を報告している [2]．つまり，単一のツイートに基
づいて第 3者が投稿者の感情を推測することは困難
である．
以上の議論に基づいて，本稿では，以下のような

方針により，人間集団の感情の分析を試みる．第 1
に，個人の感情は複雑かつ流動的であるから，単一
の投稿者による単一のツイートを対象として感情を
分析する代わりに，ある程度の規模の投稿者集団に
よって投稿されたツイートを対象として感情を分析
する．第 2に，新型コロナ禍は現在なお進行中の現
象であり，この現象に対する人間集団の感情もまた
日々変化している．そのため，人間集団の感情が経
時的にどのように変化しているか，という点に重点
をおいて分析する．

1） https://twitter.com/

2 分析手法
2.1 ツイートの収集
この節では，COVID-19に言及しているツイート
を収集する手順について述べる．

2020年 2月 28日に，北海道を対象として緊急事
態宣言が発出された．この日以後，COVID-19に関
するツイートをしているユーザの偏りがほぼなくな
り，COVID-19が一般的な話題となったことが報告
されている [1]．そのため本稿では，収集対象期間
を，2020 年 2 月 29 日から本研究の開始時点 (2021
年 8月 31日)までとする．
次に，COVID-19に言及しているツイートを，以
下の手順により収集する．キーワード「コロナ」
「COVID-19」「coronavirus」「肺炎」「新コロナ」「デル
タ」を 1つでも含んでいるツイートを，日本語サン
プルストリーム2）から絞り込んで用意した．2020年
2月 29日から 2021年 8月 31日までの日本語サンプ
ルストリームから当該ツイートを抽出したところ，
1,518,714 件のツイートが得られた．投稿者自身の
感情に注目するため，リツイートは対象外とした．
収集されたツイートを，週別に集計した結果を図 1
に示す．図 1の横軸は，週の開始日であり，縦軸は
当該週のツイート件数である．図 1から，COVID-19
に言及しているツイートが増加している時期と，ツ
イートが減少している時期を繰り返していること
が分かる．これは，感染状況の変化によって関心が
高まっている時期と，関心が低下している時期の反
映であると考えられる．以後，ツイートが増加して
いる時期を，ピーク期間と言う．図 1より，ピーク
期間は 5回あったと考えられる．以後の分析では，
表 1に示すピーク期間を用いて分析を行う．

2） Twitter APIの GET statuses/sampleのエンドポイント [3]に対
して，lang=jaで絞り込んだデータ．

https://twitter.com/


図 1 COVID-19に言及しているツイートの件数

開始日 終了日
𝑃1 2020/3/2 2020/4/20
𝑃2 2020/6/22 2020/8/17
𝑃3 2020/11/9 2021/2/8
𝑃4 2021/4/12 2021/6/14
𝑃5 2021/7/19 2021/8/23

表 1 ピーク期間

2.2 ソーシャルグラフ
本稿では，個人単位の感情ではなく，集団の感情

に注目して分析する．集団を取り出すには，何らか
の形で個人間の類似性を定義し，個人をクラスタリ
ングする必要がある．鳥海ら [1]は，各個人の発言
内容に基づいて類似性を定義するという立場から，
リツイートに注目してクラスタリングを行ってい
る．本稿では，各個人の興味に基づいて類似性を定
義するという立場をとり，Twitterのソーシャルグラ
フ上でクラスタリングを行う．

2.1節で収集した 1,518,714件のツイートから，明
確な意見を表明していないと考えられる極めて短い
ツイートとして，60文字未満のツイートを削除する
と，878,206件のツイートが得られた．この 878,206
件のツイートを対象として集計し，表 1に示す 5回
のピーク期間の内，𝑛回以上のピーク期間でツイー
トしている投稿者の集合を 𝑉𝑛 とする．集合 𝑉𝑛 に含
まれる投稿者相互のフォロワー ·フォロイー関係の
集合を 𝐸𝑛 とする．集合 𝑉𝑛 をノード，集合 𝐸𝑛 を有

𝑛 |𝑉𝑛 | |𝐸𝑛 |
1 381,918 44,968,754
2 42,550 4,985,909
3 11,054 96,2670
4 3,401 194,461
5 933 30,515

表 2 ソーシャルグラフの諸元
向エッジとして定義されるソーシャルグラフを 𝐺𝑛

とする．得られたソーシャルグラフの諸元を，表 2
に示す．本稿では，集団単位での感情の経時的変化
に注目しているため，発言しているピーク期間がで
きるだけ多いことが望ましいが，𝑉5 に属する投稿
者はかなり少ない．そのため，投稿者数とピーク期
間数の両方を考慮して，4回以上のピーク期間でツ
イートしている投稿者からなるソーシャルグラフ
𝐺4を，以後の分析には用いる．

2.3 クラスタリング
本稿では，Louvain法 [4]を有向グラフに拡張した
手法 [5]により，ソーシャルグラフをクラスタリン
グする．この手法は，式 1によって定義される目的
関数（Modularity）が改善するようにクラスタを結
合し，目的関数が改善しなくなるまで繰り返す．

𝑄 =
1
𝑤

∑
𝑖, 𝑗

(
𝐴𝑖 𝑗 − 𝛾

𝑑+𝑖 𝑑
−
𝑗

𝑤
𝛿(𝑐𝑖 , 𝑐 𝑗 )

)
(1)

ただし，𝐴𝑖 𝑗 は，ノード 𝑖とノード 𝑗 の辺の重みであ
る．𝑤 は，全ての辺の重みの合計であり，𝑤 = 1𝑇 𝐴1



図 2 クラスタリング結果

が成り立つ．𝑑+𝑖 は，ノード 𝑖と連結している外向き
の辺の重み，𝑑−𝑗 は，ノード 𝑗 と連結している内向
きの辺の重みである．𝑐𝑖 と 𝑐 𝑗 は，それぞれノード 𝑖

とノード 𝑗 が属しているクラスタであり，𝛿はクロ
ネッカーのデルタである．𝛾 は，ハイパーパラメー
タである．本稿では 𝛾 = 1を用いた．
ソーシャルグラフ𝐺4を対象として，Scikit-Network

ライブラリ [6]を利用してクラスタリングしたとこ
ろ，11個のクラスタが得られた．クラスタリング結
果を，図 2に示す．図 2の横軸はクラスタ番号，縦
軸は当該クラスタに含まれるアカウント数である．
図 2より，11個のクラスタは，クラスタに含まれる
アカウント数の観点から，多数のアカウントが含ま
れる 6個のクラスタと，極めて少数のアカウントし
か含まれない 5個のクラスタに，明らかに二分する
ことができる．以下の分析では，多数のアカウント
が含まれる 6個のクラスタのみを対象とする．
2.4 投稿意図が記述されていないツイート
の削除
収集したツイートには，単なる挨拶のツイート

や，感染状況やニュース記事を紹介しているツイー
トなど，多種多様なツイートが含まれている．本稿
では，複数の投稿者からなる集団単位での感情を分
析するため，できるだけ投稿者の投稿意図が推測で
きるツイートに限定して分析する．この節では，限
定する方法について述べる．
最初に，ハイパーリンクや改行以外の文字が 100

文字以上含まれていないツイートを，分析対象から
除く．この条件に当てはまる 100文字未満のツイー
トを予備調査したところ，ツイート単体から投稿
者の投稿意図を推測することが困難だったからで
ある．

図 3 ニュース記事を紹介するツイートの実例

次に，ニュース記事を紹介するツイートも，分析
対象から除く．ニュース記事を紹介するツイートの
例を，図 3に示す．図 3のツイートのテキストは，
ニュースの引用のみからなり，投稿者の投稿意図に
ついて記述している部分はない．このようなツイー
トは，文字数が 100文字以上であっても，投稿者の
投稿意図を推測することは困難である．ニュース記
事を紹介しているツイートには投稿者の意見が添
えられている場合もあるが，予備調査の結果，投稿
者の意見が添えられていない場合の方が多かった．
そのため，人手で収集した報道メディア名（「NHK
ニュース」「神戸新聞」など）が含まれており，か
つ，URL が含まれている，という 2 条件を同時に
満たすツイートは，ニュース記事を紹介しているツ
イートとして分析対象から除く．
さらに，感染状況を紹介するツイートも，分析対

象から取り除く．図 4 に，感染状況を紹介するツ
イートの例を示す．図 4のツイートのテキストの大
部分は，感染状況を説明する地名や数値からなり，
投稿者の投稿意図について記述している部分はな
い．このようなツイートも，文字数が 100文字以上
であっても，投稿者の投稿意図を推測することは困
難である．そのため，ツイート中に 20文字以上の
数字が含まれるツイートは，感染状況を紹介するツ
イートとして分析対象から除く．
最後に，COVID-19について議論するために重要
な単語を含まないツイートも，分析対象から除く．
収集されたツイートを単語分割 [7] して得られた
単語を，TF-IDF 法によってスコアリングし，上位
1000語を重要単語とする．ただし，ツイート単体は
文書とみなすには極めて短いため，あるアカウント
が，あるピーク期間に投稿している全てのツイート
を連結し，1つの文書とみなす．



図 4 コロナ感染状況を紹介するツイートの実例

2.5 感情成分の検出
テキストからの感情成分の検出には，ML-Ask[8]

の Python実装 [9]を用いる．ML-Askは，2100語の
感情語辞書 [10]のパターンマッチングにより，以下
の 10種類の感情を推定する．

喜, 怒, 哀, 怖, 恥, 好, 嫌, 昂, 安, 驚
ML-Ask Pythonは，入力されたテキストから検出
された感情を全て出力する．例えば,「コロナで外
に出れないし昼から鬼滅の刃のアニメを 6 話も観
ました。面白いけど疲れました. 雨が降ってきたの
でジョギングできないので、もう少ししたら筋トレ
始めます！」を入力すると，出力として「厭」「喜」
が得られる．あるツイートから 𝑚 個の複数の感情
が検出された場合，このツイートは 𝑚 個の感情を
1
𝑚 ずつ含むものとして集計する．言い換えると，本
稿では，あるツイートの感情の総和は 0または 1で
ある．

3 分析結果
分析対象となるツイート全体の感情の割合を集

計した結果を，表 3に示す. 感情が検出されないツ
イート (表 3の None列)は，50.3%と全体の半数に達
している．感情が検出されたツイートについては，
「嫌」がもっとも多く 19.5%である．また，分析対象
となるツイート全体の感情の割合をピーク期間別に
集計した結果を，図 5に示す．図 5の横軸は，ピー
ク期間 (表 1)であり，縦軸は，ピーク期間別に表 3
と同様の方法で集計した感情の割合である．図 5よ
り，感情が検出されるツイートが徐々に増加してい
ることが分かる．また，感情が検出されたツイート
については，一貫して「嫌」がもっとも多い割合を
占めている．

感情 スコア 割合
喜 (yorokobi) 502.5 6.5
怒 (ikari) 376.7 4.9
哀 (aware) 291.6 3.8
怖 (kowa) 460.1 5.9
恥 (haji) 31.6 0.4
好 (suki) 136.9 1.8
嫌 (iya) 1508.7 19.5
昂 (takaburi) 109.5 1.4
安 (yasu) 349.8 4.5
驚 (odoroki) 81.5 1.1
None 3892.0 50.3

表 3 全体の感情成分の集計

図 5 クラスタ全体の平均のピークによる感情成分の変化

次に，クラスタとピーク期間別に感情の割合を集
計した結果を，図 6∼11 に示す．図 5 と図 6∼11 を
比較すると，集団（クラスタ）の感情の割合の時
間変化は，それぞれ少しずつ異なることが分かる．
特に，特徴的に異なるクラスタとして，クラスタ 2
（図 8）とクラスタ 4（図 10）がある．図 8から，ク
ラスタ 2においては，全体（図 5）よりも明らかに
「怒」感情が多く，特に 3回目のピーク期間以後に増
加していることが分かる．クラスタ 2によるツイー
トの内，「怒」感情が検出されたツイートの実例を
図 12に示す．図 12より，クラスタ 2は，政権によ
る政策に対して批判的なアカウントからなるクラス
タであることが分かる．
図 5と図 10を比較すると，クラスタ 4において
は，全体よりも「喜」感情と「安」感情が多いこと
が分かる．クラスタ 4によるツイートの内，「喜」感
情が検出されたツイートの実例を図 13に示す．「コ
ロナに負けない」のように COVID-19に対する不安
感を打ち消すツイートや，COVID-19パンデミック
渦中の日常についてのツイートが多い．クラスタ
4 によるツイートの内，「安」感情が検出されたツ



図 6 クラスタ 0のピークによる感情成分の変化

図 7 クラスタ 1のピークによる感情成分の変化

イートの実例を図 14に示す．コロナワクチン接種
に安心する，感染対策に安心するなどのツイートが
多い．以上から，クラスタ 4は，COVID-19に対し
て楽観的なアカウントからなるクラスタであること
が分かる．

4 おわりに
本稿では，ソーシャルメディアとして Twitter に

注目し，COVID-19に言及しているツイートを収集
して，感情の検出を行い，ソーシャルグラフ上のク
ラスタリングによって得られた集団の感情の経時的
変化について分析した．本稿で用いたソーシャルグ
ラフは，Twitter上のフォロワー ·フォロイー関係に
基づいて作成されたグラフであるため，分析に用い

図 8 クラスタ 2のピークによる感情成分の変化

図 9 クラスタ 3のピークによる感情成分の変化

図 10 クラスタ 4のピークによる感情成分の変化

図 11 クラスタ 5のピークによる感情成分の変化

図 12 クラスタ 2の「怒」の実例



図 13 クラスタ 4の「喜」の実例

図 14 クラスタ 4の「安」の実例

た集団は，興味の方向性で類似している集団である
と考えられる．このような集団を単位とした分析に
おいても，COVID-19に対する感情が，集団別に異
なっていることが観察された．
今後の課題としては，感情の検出方法の高精度

化がある．感情が検出されなかったツイートから，
100件のツイートをランダムサンプリングして調査
したところ，感情語が出現しないという観点からは
感情的ではないが，実際には疑問や反語の形で様々
な意図が表現されているツイートが多く観察され
た．このようなツイートをどのように分類し，検出
するかは今後の課題である．
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