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SNSユーザの情報拡散行動パターンの可視化

岩科 智彩1,a) 吉田 光男2,b) 伊藤 貴之1,c)

概要：情報発信ツールとして利用されている SNS (Social Networking Service) は，現在でも団体や個人に

よる情報拡散を目的とした利用例が増加している．SNS の中でも特に Twitter は気軽に拡散（リツイー

ト）できることで知られ，その日本国内での利用は著しい．本研究では，Twitter上で影響力のあるユーザ

(キーパーソン)のリツイートユーザ (リツイーター)に焦点を絞り，時間データを使用して情報拡散におけ

るリツイーターの行動パターンを可視化する．また，その可視化画像から観察されるキーパーソンごとの

情報拡散の性質について，ツイート内容とリツイーターの側面から考察する．

Visualization of information diffusion behavior pattern of SNS users

1. はじめに

TwitterやFacebook，Instagramなど多くの SNS (Social

Networking Service) が普及し，多くの人にとって日常生

活で欠かせないツールとなっている．SNSは気軽な情報収

集手段として，コミュニケーション手段として，また国内・

国外への情報発信手段として発達してきた．これらのツー

ルの中でも特に Twitterは，簡素なユーザインタフェース

により短文で即時に情報を発信するのに向いており，かつ

一方向的に他者をフォローできるのでフォロワーを増や

しやすい．またリツイートという機能によりワンクリック

で他者の発言を再配信できる．このことから Twitterは，

ユーザが即時性の高い情報を気軽に発信・取得・拡散する

ことができる手段として，世界中で多くのユーザが利用し

ている．これらの特徴を活かし，情報拡散を目的として企

業などの団体や個人が利用する例も多い．例えば．災害が

起きた時現地の状況を Twitterで発信することで，迅速に

物資調達ができる．また，著名人が自分のお気に入りのブ

ランドやお店を紹介することで，知名度が上がることもあ

る．このように Twitterが緊急情報や流行の発信元になる

ことも少なくない．
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本研究ではTwitterの「拡散」という役割に着目し，拡散

されるツイートと拡散するユーザの行動パターンを可視化

する．ここで本報告では，Twitter上で影響力のある著名

人や広告アカウントを「キーパーソン」と呼び，キーパー

ソンのツイートをリツイート機能によって拡散するユーザ

群を「リツイーター」と呼ぶ．本報告ではキーパーソンと

リツイーターの行動パターンとの関連性を可視化した結果

を示し，キーパーソンごとの特徴を議論する．

2. 関連研究

2.1 SNSデータの可視化

SNS上でのコミュニケーション行動の可視化に関する研

究は数多く報告されている．SNSの中でも TwitterはAPI

が公開されているため，ユーザの属性や友人関係，発言内

容や発言時の時刻や位置情報など，多様なデータを収集し

やすい．可視化の題材の例として，ハリケーンや竜巻など

の自然災害の前後に SNSから抽出されたデータの反応を

分析することで，自然災害時の人の動きを可視化すること

が可能である．Chaeら [1]の手法では，ツイートの空間的

および時間的特性を同時に分析するための単一のビュー表

示を提供し，より視認性の高い可視化画面を実現している．

Boschら [2]は，インタラクティブで視覚的な方法でタ

スクに合わせたメッセージフィルタを構築することを可能

にする新しいアプローチとして「ScatterBlogs 2」を開発し

た．この研究のように位置情報を用いた SNS分析は従来

から多数報告されているのに対して，本研究ではリツイー

ト行動に焦点を当てて SNSユーザの行動を分析している．
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また，Twitterストリーム [3]から将来のイベントを自

動的に特定し，ランク付けするための研究もある． この研

究では，時間，場所，ソーシャルネットワーク，メッセー

ジ情報に関する情報を使用して，将来の起こりうるイベン

トの概要をビジュアルインタフェースを通じて可視化して

いる．

さらに，Marcusら [4]は，ストリームに展開されたユー

ザ指定イベントに関するツイートを収集，集約，可視化で

きるインタフェースを開発した．位置情報を地図に反映さ

せ，ツイートの内容が肯定的であるか否かを色分けして表

示している．インターフェースとして，興味のあるツイー

トが画面上に配置されるのが特徴である．この研究との違

いとして，SNS全体で注目されているツイートやジャン

ルを特定するのではなく，ある程度影響力のあるユーザー

に焦点を当て，そのキーパーソンを中心にトレンドを探索

した．

また Twitter と同等の機能を有し中国で流行している

Weiboのデータを使用した研究も多い [5] [6]．これらの研

究では，Weibo上の重要なユーザや情報の拡散経路，また

コミュニティ間の相互作用を特定し，それらの可視化画面

を一括表示させている．

2.2 SNSの拡散

本研究ではリツイート機能に着目しているが，Twitter

の機能の一つであるメンション機能に着目し，Tweetの拡

散相手を推薦する研究がある．メンション機能とは，「＠ +

ユーザ ID」という単語を加えることで情報発信相手を特定

する機能である．Wangら [7]は，推薦ユーザの Tweet拡

散能力を Social tie modelや User influence modelといっ

た独自のモデルによって特徴量とし，Tweetの拡散率や拡

散する範囲を細かく定義することで，「Tweetの拡散相手」

として最適であるユーザを推薦する手法を提案している．

Kwak ら [8] はリツイートの経過時間を分析している．

彼らは，1時間以内にリツイートの半分，75％がその日に

発生し，リツイートの約 10％が 1ヶ月後に発生すること

を説明することでリツイートに対するツイートのタイムラ

グの統計を示した．さらに，ツイートは，直前のツイート

のフォロワーの数に関係なく，平均 1,000人にリツイート

されることが分かっている．本研究では，このような傾向

をさらに明確に詳細に可視化する方法を模索している．

3. 情報拡散行動パターンの可視化

我々は多様な業界からキーパーソンを選出し，各キー

パーソンに対するリツイーターの拡散行動を収集し，その

傾向の可視化を試みた．また，キーパーソンによってリツ

イーターの特性がどのように異なるか考察した．本章で

は，可視化するための 5工程である，キーパーソンの選定，

ツイートの選定，リツイートデータの収集，データ抽出と

整理，可視化を順に説明する．

3.1 キーパーソンの選定

本研究では，キーパーソンとは Twitter上で「影響力の

ある」ユーザを意味する．Twitter上での影響力を定量的

にはかることはある程度可能であるが，現時点での本研究

ではキーパーソンを我々の主観により選定している．本研

究では日本または日本人の公式アカウント（公式マークの

有無は問わない）を対象として，各ジャンルから 1人ずつ

キーパーソンを選定している．Twitter API*1呼び出しに

よるデータ収集上の制約を考慮して，ある程度の時間的間

隔をおいてツイートを発信しているユーザを対象とした．

3.2 ツイートの選定

キーパーソンによる過去のツイートの中で，特に重要と

思われる一定数のツイートを選定する．これについてもツ

イートの重要度を定量化することはある程度可能である

が，現時点での本研究ではツイートを我々の主観により選

定している．

3.3 リツイートデータの収集

Twitter APIを利用して選定したツイートのリツイート

データを収集する．リツイートされたツイートデータは本

文の前に「RT」の記号が付与される．本研究ではこの特

性を活かし，収集したい元ツイートの本文に「RT」を付

けた上で検索する．また，APIには 1回の問い合わせにつ

き 100件のリツイートデータしか収集できないため，日時

を細かく設定し，時系列順に全てのリツイートデータを収

集できるようにする．収集データ項目は，図 1に示すよう

に，Tweet id・Text・Created at（リツイート実行時間）・

User idなどである．

図 1 収集データ形式例

なお，Twitter APIで収集できるリツイートデータから

は，データ拡散の経路を完全に復元することは不可能であ

る．例えば図 2のように，ユーザ Aが元ツイート発信者

であるとすると，そのツイートを直接閲覧したリツイー

トしたユーザ Bと，ユーザ Bのリツイートを閲覧してリ

*1 https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/api-
reference/get-search-tweets.html
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ツイートを実行するユーザ Cの存在が考えられる．しか

し Twitter APIで収集できるデータ上では，どちらのリツ

イートも同様に，「元ツイート発信者であるユーザ Aの発

言をユーザ B—Cがリツイートした」という事実しか記述

されない．そのため，本研究ではリツイーターは元ツイー

トをリツイートしたユーザとし，誰のリツイートからから

のリツイートであるかという点は考慮しない．

図 2 リツイートデータイメージ図

3.4 データ抽出と整理

収集したリツイートデータに記録されているリツイート

履歴から，User idと Created at（リツイーターの IDとリ

ツイート実行時刻）を抽出する．そして，元ツイートの発信

時刻とリツイート実行時刻との差を求め，算出された時間

差を各リツイートに付与する．これらの作業を 1キーパー

ソンの各ツイートに対して実施する．同一リツイーターが

同一ツイートを複数回リツイートしている場合には，これ

らのリツイートの中から最も時刻差が小さいものだけを残

した．このような現象が生じる理由として，リツイートは

ワンクリックで解除が可能であることから，リツイートボ

タンを押すたびにリツイート履歴が記録されたものと考え

られる．

続いて，1人のキーパーソンについてあらかじめ選出さ

れた各ツイートに対するリツイーター群を統合し，ツイー

トとリツイーターを行および列とする行列（以下リツイー

ト行列と称する）を形成する．そして，i番目のツイート

に対して j 番目のリツイーターによるリツイート実行の有

無および時間差 dij を検索し、リツイート行列中の j 行 i

列の値 vij に以下の値を代入する．

vji =

{
dmax − dij (A retweet execution)

−D (Not a retweet execution)

なお−Dは負の定数（現時点での実装では-1）であり，dmax

は全リツイータの時間差の最大値である．

以上の統合処理により非常に多くのリツイーターが抽出

されるので，最後にリツイーターをサンプリングする．

3.5 可視化（リツイーター間の差分の選出）

本研究ではリツイーターの行動を分類するため，および

ツイートの種類に応じてどのように反応が変化するかを観

察するために，上述のリツイート行列にデンドログラムを

適用した．Pythonのライブラリである seabornを使用し

て，ヒートマップとデンドログラムを一度に可視化した．

図 3にその例を示す．

図 3 可視化イメージ図

4. 分析結果 1

この章では，実際の Twitterデータセットを使った実験

について紹介する．本報告では 5つのジャンル（俳優，タ

レント，プロモーションアカウント，スポーツ選手，政治

家）からそれぞれ 1人のキーパーソンを選出した．次に，

リツイーター数，引用ツイート数，画像や動画の有無に基

づいて，キーパーソンごとに 5つのツイートを手動で選択

した． ただし Twitter APIの制限により、データ収集対

象期間を 1か月間とし，その期間中のツイートを収集して

その中から選択している．

サンプリングされたリツイーターデータセットを構築す

るために，キーパーソンの 5つのツイートの中から 2～4

つのツイートをリツイートしたリツイーターを抽出した．

選択されたリツイーターの数が 500を超える場合，代表的

なリツイーターとして 500ユーザをランダムに選択して可

視化した．

本報告では，以下のジャンルに属するキーパーソンのツ

イートデータセットの可視化結果を紹介し、議論する．

• 俳優
• タレント
• プロモーションアカウント
可視化の前処理としてリツイート行列に標準化（スケー

ルを 0.0–1.0 の間に調整）を実施している．この値が 1.0

に近いほどリツイートの時間差が小さく，可視化画面には

濃い色で表示される (図 4)．

3ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-HCI-180 No.24
Vol.2018-UBI-60 No.24

2018/12/5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 4 可視化結果の読み方：反応の早さは色の濃淡で表しており，色

が濃いほど早い．縦軸にリツイーターが，横軸にツイートが並

んでいる．デンドログラムは，先にツイート，続いてリツイー

ターの順に計算されている．

可視化結果であるヒートマップには，縦軸にリツイー

ターが，横軸にツイートが並んでいる．どちらの並び順も

デンドログラムを構築した結果による．

4.1 俳優

各ツイートに関する集計結果を表 1に示す。また，可視

化結果を図 5に示す．

表 1 俳優のツイートの特徴
no. 特徴 リツイート数（約） ツイート時間

t1 画像，他の芸能人 5,000 3:36

t2 画像，他の芸能人が複数 13,000 21:19

t3 引用リツイート 2,000 22:41

t4 引用リツイート 3,000 19:17

t5 画像，他の芸能人が複数 12,000 23:32

図 5 俳優の可視化結果

全体的にリツイートのリピーターが多く，5つ全てのツ

イートに反応しているユーザも多く見られた．また，この

(1)
(2)

図 6 俳優のリツイーター可視化の詳細： (1) あるツイートに対し

て反応時間が早いユーザは他のツイートに対しても早い. (2)

t2,t5 について．ツイートの内容が似ているため，結果も似た

ものとなった．

可視化画像は 2～4つのツイートに反応したリツイーター

のみを対象とし，さらに 500リツイーターをランダムに抽

出しているが，あるツイートに対して反応時間が早いリツ

イーターは他のツイートに対しても早いことがわかった．

また，横軸に沿って可視化結果を眺めると，青い帯が横に

続いていることがわかる．縦軸に沿って眺めると，ツイー

ト t2および t5は同じクラスタに属するとみなすことがで

きるが，可視化結果からも同等な時間差を有するリツイー

ター群が存在することがわかる．これら 2つのツイートに

共通する特徴を見てみると，画像付きであり，キーパーソ

ンの他にも芸能人が写っているものだった．キーパーソン

を取り巻くリツイーターだけでなく，画像に写っている他

の芸能人を取り巻くリツイーターも反応したため，時間差

が類似していてリツイート数が多かったのではないかと考

えられる．逆にツイート t3および t4はどちらも引用リツ

イートだったため，全体として反応するリツイーターが少

なかったのではと考えられる．５つのツイート全体を通し

て，リツイートの時間差が小さくリツイーターの反応回数

に多い傾向にある．その理由として，このキーパーソンの

リツイーターには熱心なファンが多く，キーパーソン目的

でツイートを追っていることが想像される．

4.2 タレント

各ツイートに関する集計結果を表 2に示す。また，可視

化結果を図 7に示す．

表 2 タレントのツイートの特徴
no. 特徴 リツイート数（約） ツイート時間

t1 動画 160 17:50

t2 引用リツイート 110 21:57

t3 特になし 130 16:20

t4 画像，他の芸能人が複数 100 19:40

t5 画像，共演者 530 22:04
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図 7 タレントの可視化結果：多くのリツイーターが時間差なくリツ

イートしている．ツイート発信時に放送されていたドラマに

関する内容とそれ以外の内容で，リツイーター層が異なって

いる．

(1) (2)

図 8 タレントのリツイーター可視化の詳細： (1) 画像や動画付き

のツイートは，ツイート発進時刻に関わらず反応時間が速い傾

向にある． (2) t1, t3, t5 と t2 を比較．ドラマファンとそう

でないタレントファンとで層が異なる．

俳優のリツイーターほどではないが，複数のツイートに

反応しているユーザは一定数存在している．リツイーター

の多くは時間差が全体的に小さい印象がある．また，動画

や画像が付いているツイートの方がツイート時刻に関わら

ずリツイート数が多い傾向にある．収集時期に放送されて

いたキーパーソンが主演のドラマに関するツイートは反応

人数は多く，時間差が小さかった．このドラマに関するツ

イートは t1・t3・t5であり，これらの 3つのツイートと

t2の両方をリツイートしているユーザが少ない．これはド

ラマファンのリツイーターとそれ以外の目的でのリツイー

ターとで注目しているツイート内容が異なっているのでは

ないかと考えられる．

4.3 プロモーションアカウント

各ツイートに関する集計結果を表 3に示す。また，可視

化結果を図 9に示す．

表 3 プロモーションアカウントのツイートの特徴
no. 特徴 リツイート数（約） ツイート時間

t1 画像，グルメ 1,300 0:55

t2 画像，グルメ 600 22:45

t3 画像，美容 450 20:30

t4 画像，ファッション 100 7:45

t5 画像，ゲーム 280 8:15

図 9 プロモーションアカウントの可視化結果：グルメに関する t1・

t2 と美容に関する t3 ではリツイーターの層が大きく異なり，

グルメと美容の両方に興味のあるリツイーターが少ないと考

えられる．

横軸に沿って可視化結果を眺めると，各ツイートともに

類似した色が見られる．このことから総じて，リツイー

ター個人の行動パターンはどのツイートに対しても同じ傾

向にあると考えられる．t1・t2は多くのリツイーターが両

方ともリツイートしている．これはツイートの内容が 2つ

ともグルメであることから，同じテーマに興味を持ってい

るリツイーター群であることが可視化画像から推察される．

また，t1・t2にはツイート時刻が夜遅くであるが，薄い色

（時間差が大きいリツイート）が多いことから，夜遅い時

刻のツイートに対して翌朝以降に反応するリツイーターの

存在が伺える．一方で，グルメに関する t1・t2と美容に関

する t3ではリツイーターの層が大きく異なり，グルメと
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(1) (2) (3)

図 10 プロモーションアカウントのリツイーター可視化の詳細：(1)

t1,t2 について．どちらもグルメに関するツイート． 夜中に

ツイートされたもので，反応時間が一部遅い（薄い色）． (2)

t1, t2（グルメ）と t3（美容）の比較．リツイーター層が異

なる．(3) t4,t5 について． リツイートしているユーザが非

常に少ない．元ツイートの発信時刻が朝であるためであると

考えられる．

美容の両方に興味のあるリツイーターが少ないと考えられ

る．t4・t5に関してはリツイーターの数が極端に少ない．

これら 2つのツイートの共通点としてツイート時刻が早朝

であったことから，リツイーターの数が少なかった一番の

要因はツイート時刻ではないかと考えられる．

以上の可視化結果から推察される点として，情報配信ア

カウントの多くは特定のユーザを対象にすることよりも幅

広いユーザに情報を届けることを目的としているため，そ

のぶん内容も多岐にわたり，近い内容の話題でない限りは

多くのツイートに反応するユーザは少ない傾向にあると考

えられる．

5. 分析結果 2

前章では 1人のキーパーソンに対して 5つのツイートを

厳選したデータを可視化した例を示した．それに対して本

章では，各キーパーソンの 1年間のツイートを全て収集し

て可視化した例を示す．

5.1 データ収集とその整理方法

ツイートの収集方法については，前章と同じく Twitter

APIを使用しているが，収集条件を以下の 2点とした．

• retweeted status->user->id がいずれかのキーパーソ

ン IDである

• created at が 2017年のもの（JST基準）

この条件で収集したデータは，リツイーターのさまざま

な項目データを含んでいる．そのため，各リツイートにつ

いて「リツイート固有 ID」，「ユーザ ID」，「キーパーソンの

ツイート発信時刻」，「リツイート実行時刻」，「ツイート本

文」を抽出した．キーパーソンのツイート数，それぞれの

ツイートに反応したリツイーター数は図 11のようになっ

た．ただし，リツイーター数が 50人未満のツイートはデー

タから削除した．

データセットの作成にあたり，リツイーター情報のう

図 11 キーパーソンの 1年間のデータ情報：あるツイートに反応し

たリツイーター数を「，」で区切って出力させている

ち，同じユーザ IDを持つもの，同じツイートを持つもの

をそれぞれ結合させた．また，リツイーターの中から，全

ツイートのうち 5つ以上のツイートをリツイートしたユー

ザを抽出した．またリツイートについては時間差が 1週間

以内のものを抽出した．その後のリツイート行列の生成手

順は前章と同様である．

本報告では，タレントの 1 年間のデータについて議論

する．

5.2 タレント

可視化結果を図 12に示す．

図 12 タレントの 1年間のツイートにおけるリツイーターの行動パ

ターン

個々のツイートに対するリツイート件数はさほど大きく

はないが，その中で共通したリツイート行動を伴うリツ

イーター群を観察することができた．個々のリツイーター

の拡散行動パターンを観察してみると，複数のリツイート

に対して同様な行動を起こしていることがわかった．具体

的に言うと，あるツイートにすばやく反応しているリツ

イータは，他のツイートに対しても同じ行動をとる傾向が

見られた．また，リツイーターの人数が多いツイートには，

文字だけでなく画像や動画を含んだツイートが多いことが
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わかった．

6. 結論と今後の課題

本報告では Twitter上で影響力のあるキーパーソンとそ

のリツイーターに着目し，キーパーソンによるツイート群

とそのリツイーター群を可視化した．これらの可視化結果

から，ツイート内容やツイート時刻と関連して反応するリ

ツイーター層やその人数が変化することがわかった．デン

ドログラムやヒートマップを用いた可視化により，キー

パーソンを取り巻くリツイーターの全体像を観察すること

ができたため，このような考察が可能となった．

今後はデンドログラム構築結果を詳しく分析し，リツ

イーターの興味分野なども考慮しながらキーパーソンと

リツイーターとの関連性について考察を深めたい．また，

キーパーソンとリツイーターの関係をさらに効果的に表現

するために，必要に応じて新たな可視化手法を開発したい．

例えば，それぞれのユーザ情報の項目に含まれる「今ま

での発信ツイート数」や「フォロー数」，「フォロワー数」，

「お気に入り数」などの傾向を，同じクラスターごとに比較

し，拡散行動のパターンをさらに詳細に考察したいと考え

ている．

現在使用しているライブラリは可視化できるリツイー

ターの人数が限られているため，現段階の本研究ではサン

プリングによりリツイーターの人数を調節している．キー

パーソンの中には 20000人以上のリツイーターが存在する

が，サンプリングによってデータから発見できなくなった

拡散行動があるかもしれない。全てのリツイーターの拡散

行動を可視化できるようなプログラムを開発することで，

本報告では紹介できなかった新たな拡散行動を発見できる

かもしれない．加えて，拡散行動の時系列性も可視化し，

ツイートごとの反応の波を示すことで，拡散行動パターン

についてさらに詳細に分析を進めたい．

また，月単位や季節単位でリツイート情報を収集して可

視化し，それらの比較をしたいと考えている．現在は日本

のアカウントを可視化対象にしているが，世界のキーパー

ソンにも注目したいと考えている．ツイートの抽出につい

ては，現在の視覚的な違いによる判断だけでなく，ツイー

ト時間やツイートの内容，引用リツイートの内容にまで詳

細に分析することで，より適切なツイート抽出手段を検討

したい．
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