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1. はじめに  

ここ 20 年の計算機科学（特に人工知能研究）におけ

るホットトピックは Web 関連技術にあったと言える．

Webは分散型の情報共有システムと見ることができるが，

このようなシステムがこの 20 年間，ホットトピックであ

り続けることができたことには，筆者は二つの革新があ

ったからだと考えている． 

従来より人工知能の目的は，エキスパートシステムや

知能ロボットを始めとする知的システムを実現すること

にある．しかし，それらを実際に構築しようとすると，

計算機に機械可読な形式で知識を入力する必要がある．

しかもそれを任意のドメインで実現しようとすれば，人

間社会に存在するありとあらゆる知識を入力する必要が

ある．しかし，誰がこの入力作業を行うのかという問題

が解決できずにいた．特にエキスパートシステムの分野

では，この問題のことを「知識獲得のボトルネック」と

呼んでいる． 

Web は，人々に情報発信の障壁を取り除き，誰もが自

由に新しい知識やニュースを報告できるようにした．

人々は自然言語で情報を記述するので，それらをそのま

まの形式で知識ベースとすることはできなかったが，自

然言語処理の技術の進歩とともに，不完全ながらも Web

情報の高度利用が始まった．この流れは，Blog や

Wikipedia を始めとする集合知メディアの実現とともに

加速されることとなった．このような Web サイトは

Web2.0 と呼ばれた．これにより多くのドメインにおける

知識を計算機に取り込むことができるようになり，近年

では IBM の質問応答システム「Watson」に見られるよう

に，人間のクイズ王を打ち負かすほどの性能になった．

これが 1 つ目の Web の革新である． 

2000 年代の後半になると，Twitter や Facebook に代表

されるソーシャルメディアが登場した．これらは新しい

スタイルの Web と言え，写真の投稿を容易にしたり，文

字数に制限を加えたりすることにより，誰でも手軽に情

報発信できるようになった．また，従来型の携帯電話に

加えてスマートフォンの普及とともに，真の意味で一般

ユーザが情報発信を行うようになった（日本の Twitter

ユーザ数は 2590 万人に達すると言われている(2016 年 7

月 eMarketer 社調査)）．人々は，実世界に情報端末を持

ち出し，そこで起こった出来事や感じたことをソーシャ

ルメディアに投稿するようになったため，社会や実世界

で起きていることが計算機に記録されるようになった．

このことは，社会現象の実態やその発生メカニズムを解

明しようとしてきた社会学において，貴重なデータ資源

になることになった（「ソーシャルセンサ」とも呼ばれる）．

社会学においては，人々の意識や行動などの実態をとら

える社会調査に頼っていたが，質問紙法や面接法に頼る

この調査においては，調査規模がボトルネックとなって

いた．このボトルネットから解放されることは，調査の

信頼性や一般性の向上という点で大きな意味がある．こ

れが 2 つ目の Web の革新である． 

本稿では，Web が解放した社会調査のボトルネックを

軸に，人工知能と社会学との関りについて述べる．特に，

ソーシャルメディア登場の初期のころに行われた社会ネ

ットワーク分析と社会イベントの検出に関する研究を紹

介する．その後，ソーシャルメディアにおける人々の行

動や心理状態を解明する研究を紹介する．特に，ソーシ

ャルメディア上で感じる鬱や妬みなどの人々の健康に関

連の深い心理状態に注目する．最後に，Web やソーシャ

ルメディアを用いた社会分析とそれに関連する心理分析

の研究分野における今後の方向性を論じる． 
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2. 社会ネットワーク分析  

2.1. 複雑ネットワークの生成モデル 

Web の発達による人工知能と社会学との最初の接点は，

人間が実社会で生み出すネットワーク（一般に複雑ネッ

トワークと呼ばれる）の解析と，その生成メカニズムの

解明にあると思われる．人間が生み出すネットワーク，

特に人と人のつながりである社会ネットワークがどのよ

うな性質を持っているのかについては，古くから社会学

者の興味を引き付けていた．中でも社会心理学者の

Milgram が行った実験は有名である．彼は，一通の手紙

をある人に手渡し，そこから知人への転送を繰り返して

もらい，何人の仲介者を経て目的の人物に到達するかを

調査した[Milgram 67]．この調査をきっかけとして，多く

の研究者が同様の試みを行い，仲介者の数を平均すると

6 であったことから，「六次の隔たり（6 Degrees of 

Separation）」という言葉が生まれた．しかし，この性質

の確認に多くの試みを必要としたのは，手渡しでは大規

模な人のネットワークを観測することに限界があったか

らに他ならない． 

この後，Web やソーシャルメディアにおける大規模な

ネットワーク分析の機運が高まったのは，1998 年に

Watts と Strogatz が「ワッツ・ストロガッツモデル」（WS

モデル）[Watts 98]を発表したことである．彼らは Web

のデータを扱っていたわけではないが，一次元格子状に

エッジを張ったネットワークからのランダムなエッジの

張替えという極めて単純なモデルにより，映画俳優の共

演関係や線虫の神経細胞などの現実のネットワークと共

通する特徴を生成できることを発見した．この研究をき

っかけとして，ノードの次数から確率的に接続先のノー

ドを選択してネットワークを生成する「バラバシ・アル

バートモデル」（BA モデル）[Barabasi 99]や，ランダム

ネットワークを生成する過程と近傍ノードにエッジを生

成する過程を組み合わせた「Connecting Nearest Neighbor

モデル」（CNN モデル）[Vazquez 03]などが提案された．

これらのモデルにより，複雑ネットワークに共通する特

徴であるスケールフリー性[Barabasi 99]，スモールワール

ド性[Watts 98]，クラスター性[Vazquez 03]の性質を人工的

に再現することに成功している． 

 

2.2. 実ネットワーク分析 

これらの論文が発表された後，Twitter や Facebook な

どのソーシャルメディアが普及し，そこで構築された友

人関係のネットワークは，本物の人間のつながりを表し

たものと認識されるようになった．そこで，これらソー

シャルメディアにおける社会ネットワークの分析が多く

行われるようになった．初期の研究としては，2008 年に

Leskovec とHorvitz がMSNメッセンジャーの友人関係の

ネットワークで行った調査[Leskovec 08]と，2012 年に

Backstrom らが Facebook の友人関係のネットワークにお

いて行った調査がある[Backstrom 12]．これらの研究では，

任意の 2 人の利用者間の隔たりの次数を調査した．

Leskovec と Horvitz の調査で用いたネットワークは 2 億

4000 万ユーザ，300 億もの友人関係（会話関係）を持つ．

その結果，任意のユーザペアにおいて平均 6.6 次の隔た

りを持つことが分かった．一方，Backstrom らの調査で

用いたネットワークは 7 億 2100 万ユーザ，690 億もの友

人関係を持つ．その結果，任意のユーザペアの 99.6%は

5 次以下，92%は 4 次以下の隔たりでつながっているこ

とが分かった．これらの研究では，これまで提唱されて

きた 6 次の隔たりを本物の大規模な社会ネットワークで

検証したことについて，極めて高い価値を持つ．また，

Facebook ではこれほどの大規模ネットワークにおいて

も，わずか 4 次で 9 割のユーザに到達可能であったこと

は，非常に驚きであったと言える． 

Twitterはエッジに方向がある有向グラフであるという

点が特徴である．Twitter ではユーザ同士の関連は「フォ

ローする／フォローされる」という関係で，相手の承認

を得ずに一方方向で構築することができる．このことが，

多くの興味深い特性を生み出し，多くの研究者を惹きつ

けている．Kwak らは，ユーザの幅優先探索により 4170

万人のユーザから構成されるネットワークを取得し，初

めての大規模なネットワーク分析を行った[Kwak 10]．そ

の結果，フォロー関係のあるユーザペアにおいて，相互

リンクである割合はわずか 22.1%しかなく，そのほとん

ど(77.9%)が一方方向であることを示した．この結果より，

Twitter のユーザネットワークは，実世界の人間関係を表

した社会ネットワークというよりも，人々の興味の関係

を表した情報共有ネットワークであるとみなされるよう

になった．また，ユーザのフォロワの次数はべき分布に

従い，スケールフリー性を持つことを示した．また，任

意の 2 人の利用者間の隔たりの次数についても調査した．

エッジの大部分が一方方向であったことから，隔たりの

次数は一般に知られていた 6 次よりも大きくなると予想

していたが，結果はその逆で隔たりの平均次数は 4.12 に

過ぎず，ペアの 70.5%は 4 以下の次数，97.6%は 6 以下の

次数しか持たなかった．このことも，情報拡散を行うメ

ディアとしての強力さを示すこととなった． 

 

3. 社会イベントの検出  

多くのユーザがソーシャルメディアを用いるように

なり，さらにスマートフォンにより外出時にも情報発信

するようになったことで，ソーシャルメディアは社会で

起こりつつあるイベントやトレンド，現象などを検出す

るセンサーとして働くことになった．特に，マイクロブ

ログサービスである Twitter では，140 字という字数制限

があることと，ユーザとの結びつきに相手の認証を必要
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としないことから，ユーザは外出時でも気軽に情報を発

信するようになった．ここでは，ソーシャルメディアに

おける投稿を用いた社会イベントの検出について述べる． 

 

3.1. ニュースの検出 

実世界で起こったイベントがどれだけ Twitter でつぶ

やかれているかを調査した最初の研究は Kwak らによっ

て行われた[Kwak 10]．彼らは，Twitter がサービスとして

提供しているトレンドトピックの内容と Google がサー

ビスとして提供している人気キーワードリスト，および

CNN のヘッドラインニュースを比較した．Twitter のトレ

ンドトピックと Google の人気キーワードはあまり共通

していないこと，Google の方が新しいイベントを表すキ

ーワードを提供していることなどを報告している． 

CNN のヘッドラインニュースとの比較では，ニュース

（イベント）によっては Twitter の方が早く情報発信が行

われており，既存のニュースメディアのあり方に変革が

もたらされる可能性が早くも示されている． 

Sankaranarayanan らは，Twitter で流行ったトピックか

ら ニ ュ ー ス を 生 成 す る シ ス テ ム を 開 発 し た

[Sankaranarayanan 09]．彼らのシステムでは，Michael 

Jackson の急死の他，2009 年のイランの選挙などのニュ

ースをいち早く生成することに成功している．特に，

Michael Jackson の急死の事件では，911 の救援を求めた

20 分後には，Michael Jackson の急死に関するツイートが

投稿された．これに対して，既存のニュースメディアで，

初めてこのニュースを報道したのは，それから 2 時間後

であった．ここでも，これまでのニュースメディアから

ソーシャルメディアへという情報の流れが逆転する事例

が起きていることが分かる． 

 

3.2. 実世界イベントの検出 

実世界における地理的な（局所的な）イベントを検出

したり，ユーザ行動を分析したりする研究も多く行われ

ている．検出や分析に用いるデータには，モバイル端末

の通信に関するデータや[Gonzalez 08, Sagl 12]，ソーシャ

ルメディア上の投稿データ[Sagl 12, Sakaki 10]がある．最

も代表的な研究は Sakaki らによる，Twitter のツイートを

用いた局所的なイベントの検出である．彼らは，地震や

台風に関連するツイートを，ツイート中の単語情報に基

づく機械学習で検出し，その後カルマンフィルタ 

(Kalman filtering)または粒子フィルタ (particle filter)によ

り，イベントの中心を予測している．実際の地震や台風

の中心位置と，予測した位置とのずれを比較し，ある程

度の関連性があること示している． 

Sagl らはモバイルネットワークの通信データ（および

Flickr におけるジオタグ付きの投稿データ）と地理情報

システムにおける地図データを連携させて，人々の実世

界での活動の様子を分析している[Sagl 12]．モバイルネ

ットワークの通信データからは，都市部におけるダウン

タウン地区とその郊外における人々の移動量を分析し，

通勤に伴う朝・夕の異動を確認している．Flickr におけ

るジオタグ付きの投稿データからは，ストリート単位で

の投稿頻度を可視化し，どこが写真スポットとなってい

るかを可視化している．時間に伴う人々の移動の様子や，

ある目的（観光目的の写真撮影）ための行動の様子を，

地図上で示したことは興味深い結果であった． 

 

4. ユーザ行動分析と心理分析  

4.1. コミュニケーション様式の変革 

ソーシャルメディアは人々の情報共有やコミュニケ

ーション手段をより豊かにすることに成功した．しかし，

人々がソーシャルメディア上で直面した社会ネットワー

クやコミュニケーションは，それまで実世界で経験した

ものとは異なるものであった．近年では，このような未

経験のプラットフォームにおいて，人がどのように行動

するのかや，その行動の背後にある心理がどのようなも

のなのかについて注目されるようになってきた． 

現実世界における社会ネットワークでは，あるユーザ

ペアの関係が活性化される頻度（すなわち，会って話を

したり手紙を交換したりする頻度）は，それほど多いも

のではなかった．また，人々は広くその関係を活性化さ

せようとすると，極めて多くのエネルギーが必要であっ

た．そのため，社会ネットワークにおける大部分は，ほ

とんど非活性の状態にあり，暗黙的なものであった．ま

た，現実社会で見知らぬ他人とやり取りを行うためには，

まずはその人の友人と関係を持つ必要があった．さらに，

実際をやり取りを行うためには，個別に連絡を取る必要

があった．すなわち，新たな人間関係の開拓にも非常に

多くのエネルギーが必要であった． 

ソーシャルメディアは，それまで現実世界におけるコ

ミュニケーション手段では実現できなかった複数人との

関係の活性化を同時に行うことを可能とした．例えば，

Facebook では自分の近況を投稿すれば，つながり関係の

ある友人は全員その投稿を見ることができるようになる．

また，活性化に必要なアクションのコストを下げること

によって，これまでにない頻度で活性化を行うことが可

能になった．さらに，ソーシャルメディアは，それまで

現実世界では実現できなかった，匿名での関係性を構築

することも可能にした．例えば，Twitter では日本のユー

ザにおける匿名での利用の割合は 75%にも上る（総務省

の情報通信白書(2014 年 7 月 15 日)より）．現実世界の友

人と名前も知らない赤の他人と両方とつながりあったプ

ラットフォームにおいて，人々は自己開示を行い，コミ

ュニケーションを行うこととなった． 

これらの変革は，人々の行動様式を変え，また人々の

心理にも影響を与えるようになった．そこで，ソーシャ

ルメディアという社会基盤において，人々の行動とその
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内面に焦点を当てる研究が多く行われるようになった．

これは，社会心理学者も注目する分野である．本章では，

このようなプラットフォームにおける人々の利用目的と

人格特性，そこで人々が感じる鬱及び妬みに関する研究

について紹介する． 

 

4.2. 意図（利用目的） 

一般の人々がソーシャルメディアを利用するように

なり，ユーザに関して最初に研究されたのは，なぜ人々

はソーシャルメディアを用いるのかという意図や利用目

的に関するものである．Dimicco らは，仕事目的で Twitter

を利用しているユーザに，その具体的な利用目的を直接

にユーザに尋ねている[Dimicco 08]．その調査の結果，仕

事の関係者とのつながりのためや，自身のキャリア構築

のため，自身のプロジェクトの宣伝のためなどの目的が

あることを明らかにした． 

Zhao と Rosson は，一般の Twitter ユーザの利用目的を

調べ，(1) 友人や同僚との関係を維持するため，(2) 自分

が面白いと思ったことを他の人に知らせるため，(3) 仕

事や興味のあることに関して役立つ情報を獲得するため，

(4) 人から助けや意見を得るため，(5) 感情的なストレス

を解消するため，の 5 つがあることを発見した[Zhao 

2009]．しかし，近年では Twitter をより積極的に（戦略

的に）利用するユーザの存在も見逃せなくなっている．

いわゆるネット有名人 (micro-celebrity)や自己宣伝型の

ユーザ (self-branding user)と，それに影響を受けたユーザ

も多くなってきている[Page 12]．そこで筆者は，これら

の存在も考慮して，上記の 5 つの目的に，(6) 自身の成

し遂げたことを宣伝するため ("Advertise what the user 

has achieved")，を加えてユーザの利用目的を調査するこ

とを提案している． 

このようなユーザの内面は，文化によって異なる可能

性がある．そこで，ソーシャルメディアを用いる意図や

利用目的に関して，文化間の比較を行う研究も見られる

[Kim 11, Vasalou 10]．Kim らは，アメリカと韓国におい

て，ソーシャルメディアの利用目的を質問紙調査で尋ね

ている．アンケート結果を主性分析したところ，アメリ

カ人にとって重要な目的はエンターテイメント（日常の

仕事を忘れてリラックスする）であり，韓国人にとって

重要な目的は友人からの社会的支援(social support）を得

ることであった．Vasalou らは，アメリカ，英国，イタリ

ア，ギリシャ，フランスの Facebook ユーザを集め，利用

目的に対する思いの程度を尋ねた．国によって重視する

利用目的に違いがみられた一方で，友人とインタラクシ

ョンを取るという目的はどの国のユーザにとっても重要

であることが分かった．また，Facebook の訪問頻度や滞

在時間は，国によって異なることも報告している． 

 

4.3. 人格特性 

ソーシャルメディア上の行動と人々の人格特性の関

係について分析する研究が多く行われている．特に，

Openness to experience（開放性），Conscientiousness（誠実

性），Extraversion（外向性），Agreeableness（協調性），

Neuroticism（神経症傾向）の 5 つの指標で構成されるビ

ッグファイブと呼ばれるモデル[Tupes 92]を用いること

が多い．初期の研究としては，ビッグファイブにおける

各特性の値とソーシャルメディアを受け入れやすいかど

うかを調べた研究[Rosen 08]や，ビッグファイブにおける

の各特性の値とソーシャルメディアにおいて友人として

選択されやすいかどうかを調べた研究[Selfhout 10]が有

名である．前者の研究では，外向性と誠実性の高いユー

ザは，ソーシャルメディアの有用性について高く評価し

ていることを発見した．後者の研究では，外向性の高い

ユーザはそのユーザ周辺のネットワーク規模が大きく，

協調性の高いユーザは友人として選択されやすいことを

発見した． 

近年では，ソーシャルメディアにおける，より多くの

ユーザ特徴とビッグファイブの各指標との関係が調査さ

れ，その推定が行われるようになっている[Golbeck 11a, 

Golbeck 11b]．Golbeck らは Facebook 上で，ユーザの近傍

のネットワーク構造や，プロフィール情報（名前，学歴，

誕生日など），好きなアイテム（映画や音楽など）の情報，

投稿文や自己紹介文における言語的情報を取得し，ビッ

グファイブの各指標との関係を調査した．さらに，それ

らの指標の推定を行った．調査により多くの知見を得て

いるが，代表的なもののみ紹介する．近傍ネットワーク

構造の情報においては，友人数と近傍ネットワークの密

度については，外向性とそれぞれ正の相関と負の相関を

得ていた．外向性の高いユーザは多くのしかも多様なユ

ーザと友人関係を構築していることが分かる．言語的情

報においては，品のない言葉を使う頻度と社会的な言葉

を使う頻度について，誠実性とそれぞれ負の相関と正の

相関を得ている．誠実性が高いと社会的に求められる行

動を採る傾向にあると思われる[Liu 16]．すべてのユーザ

特徴を用いてビッグファイブの各指標を推定したところ，

0.099~0.138 の MAE で推定できており，高い正確性で推

定可能なことを示している． 

 

4.4. 鬱と妬み 

人の内面の中でも人々の健康と結びついたものにつ

いては，特に研究が進められている．ソーシャルメディ

アは人々の情報獲得を助け，また人々の交流を促進した

が，それと同時に人々にストレスを与えたり，鬱（深刻

な症状から軽微なものまで含む）を感じさせたりするこ

とが報告されている[Boyd 06, Maier 12, Muise 09, O’

Keeffe 11]．特に人工知能との関連では，人々のソーシャ

ルメディア上の行動から人々の感じている鬱（の程度）

を予測する研究が多く行われている [Park 13, De 

Choudhury 13, Tsugawa 15]． 

De Choudhury らは，医療機関でうつ病と診断された
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人々を対象として 1 年間の Twitter 上の行動を獲得し，う

つ病であるかどうかを判定するモデルを構築している

[De Choudhury 13]．彼らは，投稿行為そのものや近傍の

グラフ構造，言語スタイル，鬱に関する語など様々な特

徴を調査した．その結果，うつ病と診断された人々は，

投稿数が少なく，またリプライを交わすことも少ないこ

とが分った．また，フォロワ数とフォロウィー数が少な

く，エゴネットワークの規模も小さいことが分かった．

Tsugawa らは，日本人を対象に Twitter の行動から，鬱の

程度を予測するモデルを構築している[Tsugawa 15]．

Choudhury らが 1 年の行動ログを用いて予測しているの

に対し，2 か月程度の観察で十分な予測精度を持つモデ

ルを構築できることを報告している． 

近年，ソーシャルメディア上で感じる鬱の原因の一つ

として妬みの感情があると言われている[Tandoc 15]．以

前より，オンラインの環境では人々に起きた良い出来事

や自身を良く見せようとするコンテンツが投稿されやす

いことが指摘されている[Ellison 2006]．この傾向は，オ

ンライン環境の中でも特にソーシャルメディアにおいて

顕著にみられることが報告されている[Bazarova 12, Page 

12]．そのため，鬱の原因を取り除くために，ソーシャル

メディアにおける人々の妬みに関する調査が行われ始め

ている[Tandoc 15, Yoshida 17]．妬みとは，「自分を他人と

比較することで感じる不快な感情である」と定義される

[Smith 07]．また，自分を他人と比較する行為は社会比較 

(social comparison)と呼ばれている[Festinger 54]． 

Tandoc らは，Facebook の利用傾向と妬み，さらに鬱と

の関係を調査している．彼らは，妬みを伴う Facebook

の閲覧は鬱を引き起こすことを発見した．しかし，

Facebook 上の行動と妬みの間には強い相関がなかった

ことも報告している．Panger は，Facebook と Twitter の

両方で，人々の社会比較の行動を調査した[Panger 14]．

彼は，Facebook のユーザは Twitter のユーザよりも，よ

り高い頻度で社会比較を行う傾向にあることを発見して

いる．Yoshida と Hijikata は，Facebook と Twitter の両方

で，人々の妬みの感じやすさを調査している[Yoshida 17]．

妬みの感じやすさと，ユーザのデモグラフィック情報，

ソーシャルメディアの利用目的，ソーシャルメディア上

でのアクションの傾向について調べている．その結果，

Twitter よりも Facebook の方が妬みを感じやすいことや，

若年層や学歴の低い人が妬みを感じやすいこと，コミュ

ニケーション目的でソーシャルメディアを利用する人が

妬みを感じやすいこと，自身についてネガティブな発言

をする人が妬みを感じやすいことなどを発見している． 

 

5. 今後の方向性  

ここでは，Web やソーシャルメディアを用いた社会分

析び心理分析の研究分野の方向性について述べる．ソー

シャルメディアにおける人の心理を分析した既存研究で

は，人格特性や妬み傾向に代表されるような人の普遍的

な心理に焦点を当てたものと，ソーシャルメディアごと

の利用目的や妬みやすさのような特定の状況下での心理

に焦点を当てたものが，それぞれ独立に存在してきた．

本来，人には普遍的な心理特性（短期間では変化しない

心理特性）が備わっており，その人が特別な状況に置か

れることで，その場に特有の心理状態や一時的な心理状

態が発生すると思われる（図 1 参照）．これらの心理特性

の間の関係がどのようなものであるかや，一時的な心理

状態を発生するトリガが何であるかについては，まだ分

かっていない．今後は，不偏的な心理特性と特定の状況

下での心理状態（一時的な心理状態）をつなぐメカニズ

ムの解明が必要であると考える． 

 

 

 

図 1 普遍的な心理特性と一時的な心理状態 

 

 

 

 

図 2 ドメインごとの心理特性からの一般化 

 

また，ソーシャルメディアにおける人の心理を分析し

た既存研究では，特定のソーシャルメディアを対象に実

験が行われることが多かった．しかし，代表的なソーシ

ャルメディアである Twitter と Facebook を見ても，これ

らの間には大きな違いがあることに気づかされる．例え

ば，Twitter は匿名で利用される場合が多いのに対して，

Facebook は実名制のサービスである．また，ユーザとの

つながりも，Twitter は一方方向のフォローであるのに対

して，Facebook は認証制による相互につながるリンクで
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ある．リンクの特性によっても，ネットワークの広がり

方が異なると思われる．同じ人が，これらのサービスを

利用したとしても，それぞれで観測される心理特性は異

なるものになる可能性がある．今後は，様々なサービス

で実験を行い，それらのサービスの共通点や違いを明ら

かにすることで，より普遍的なモデルを解明する必要が

あると考える（図 2 参照）． 

最後に，ソーシャルメディア用いた社会イベントの分

析であるが，本稿では紹介しきれなかったが，伝染病の

蔓延，選挙，政治危機など様々なドメイン（トピック）

を対象に分析が行われている（ IARPA Open Source 

Indicators (OSI)プロジェクトなどが有名）．しかし，その

ドメインにおける投稿者層がどのような人たちであるの

かについても合わせて考慮する必要がある．あるドメイ

ンで活発に投稿を行っているユーザは，偏った思想や信

念を持っている可能性があるからである．また，そもそ

もソーシャルメディアをある特定の目的で用いているユ

ーザは，特有の行動を行う傾向にあるかもしれない．例

えば，ストレス発散の目的でソーシャルメディアを用い

ているユーザは，ドメインによらず否定的な発言をして

いるかもしれない．すなわち，ある特定のキーワードで

クローリングした発言は，世の中の人々の声を均等に拾

っていない可能性があることに注意する必要があると考

える．社会を知るためには人の心も考慮する必要があり，

これらは密接に関連していると言える．ユーザの心理や

特性も考慮した，社会分析が必要であると考える． 

 

6. おわりに  

本稿では，人工知能と社会学との関連について，特に

Web 環境におけるデータ分析の観点から論じた．特に，

人々がソーシャルメディア上で構築する社会ネットワー

クの分析と，ソーシャルメディアにおける投稿からのイ

ベントの検出，ソーシャルメディアにおけるユーザの心

理の分析という 3 つの観点から，代表的な研究事例を紹

介した．このような社会的観点から分析が行われるよう

になったのは，一般の多くのユーザが Web やソーシャル

メディアを利用するようになり，そこには人々の興味や

嗜好だけでなく，人格やその時の心理が反映されたもの

であるからだと思われる．また，それらは実世界で置き

つつある自然現象や問題，社会における人々の意見やト

レンドなどが反映されたものであるからだと思われる．

今後，より多くの人が Web やソーシャルメディアを用い

るようになると思われ，より多くのドメインで社会分析

や心理分析を行えるようになると思われる． 

本稿で示した研究事例では，Web やソーシャルメディ

アのデータを分析するものを取り上げた．しかし，一般

にはこれらのデータだけでなく，生体センサのデータや，

環境に埋め込まれた物理センサのデータなど，他の IT

機器から得られたデータも用いることができる．このよ

うな IT サービスや IT 機器から得られた大規模データを

分析し，社会現象や人間行動のモデルを理解しようとす

る研究分野は，計算社会科学  (computational social 

science) [Lazer 09]として確立されつつある．今後は，こ

れらのデータも合わせて解析することが有望になってく

るであろう．また，ユーザの内面を推定した結果が正し

いかどうかを知るには，これまで社会学や心理学の分野

で行われてきた質問紙法やインタビューなどの回答も必

要となる．クラウドソーシングサービスを利用するなど

して，これらの心理データも大規模に取得することが必

要になってくるであろう． 

このようなデータを用いた実証研究は，あらゆる学問

分野で必要とされている．構造化されていない大規模な

データを扱うことは，これまで人工知能技術が取り組ん

できた課題である．今後，多くの学問分野において人工

知能技術が望まれるようになると思われる． 
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