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ネットワーク分析によるTwitterユーザの
フォロー形成に関する一考察
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概要：本稿では，Twitterのフォローネットワークを分析することにより，ユーザのフォローがどのような
目的で行われているのか議論する．まず，フォローネットワークの特徴を把握するため，ネットワーク内
の高次数ノードに着目し，ブログの読者関係とレビューサイトのお気に入り関係を表したそれぞれのネッ
トワーク構造の特徴と比較する．その結果，ブログやレビューサイトでは，比較的小規模な高コリンクグ
ループが得られたのに対し，フォローネットワークでは，強い双方向関係により構築された大規模な高コ
リンクグループと，双方向関係がほとんど見られない複数の小規模な低コリンクグループが存在すること
が分かった．さらに，高次数ノードのツイート集合を分析し，これらのグループは同じようなツイートを
しているにもかかわらず，フォロワとの関係に大きな違いが見られることが分かった．
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Abstract: In this paper, we explored Twitter’s follow mechanism through a network analysis. In order to
characterize the salient structure of Twitter’s follow network, we first empirically compared it with those of
reader and favorite networks form blog and review sites by focusing on their high degree nodes. From this
experiment, we observed a relatively large high co-link group whose nodes are mutually connected to each
other and some small low co-link groups whose nodes are not mutually connected to each other in Twitter’s
network. On the other hand, most groups are relatively small high co-link groups such as discussion groups
in blog and review sites. Moreover, by analyzing messages tweeted by these group’s users, we found that
these groups much differ in relation with followers although these groups resemble in content of tweets.
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1. はじめに

マイクロブログサービスの 1つである Twitter *1は，急
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速にユーザ数を伸ばしており，著名人や企業の宣伝活動や

災害時の情報伝達の手段として利用されるなど，新たなメ

ディアとして注目されている [1]．

Twitterの特徴として，Facebook *2やmixi *3などの代表

的な SNSでは，相手からの承認がなければ投稿を閲覧で

きないが，Twitterでは，自分の興味のある話題を提供す

るユーザをフォローするだけで，フォローしたユーザのツ

イートを閲覧できる．さらに，ユーザはほかのユーザのツ

イートをリツイートと呼ばれる機能でフォロワへ伝達した

*2 http://www.facebook.com/
*3 http://mixi.jp/
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り，‘@’の後ろにユーザ名を明記してツイートすることで，

そのユーザを Mentionしたりすることができる．これら

の機能から，Twitterは情報の伝達から対話まで多岐にわ

たって利用されている．

ユーザがフォロー関係を形成する理由に関する先駆け

の研究として，Kwakら [10]は，ユーザのフォロー関係を

ネットワークとして表現し，フォロー分布はべき則に従わ

ない，短い有効直径，ユーザ間の低い相互関係など，SNS

などのソーシャルネットワークとは異なる構造を有してい

ることを明らかにしている．

本研究でもフォローネットワークを対象とし，フォロー

関係の形成について考察する．特に，ネットワーク内で中

心的な役割を果たす高次数ユーザに着目して，高次数ユー

ザ間のフォロー，被フォローの類似関係における特徴を，

フォローネットワークと同様にユーザの関係が読み手と書

き手によって表されるブログやレビューサイトのネット

ワークと比較することにより分析する．その際，階層的ク

ラスタリングで用いられるデンドログラムを利用して可視

化することにより，高次数ユーザ群の類似関係をマクロな

視点で明らかにする．さらに，分析結果を基に高次数ユー

ザとそれを取り巻くフォロワとの関係を，Mentionによる

対話，リツイートによる情報伝達の 2つのツイート行動に

基づいて分析する手法を提案し，高次数ユーザの特徴を詳

細に分析する．

このような，ソーシャルメディア上の人間の行動によっ

て構築されるネットワークの構造を明らかにすることは，

ネットワーク成長の将来予測や，ネットワーク上の情報拡

散現象と密接に関わっており，バイラルマーケティングや，

デマ情報の抑制への貢献が期待されている [2], [3]．

本稿では，2章で関連研究について述べ，3章で使用し

たデータセットならびに，基本的な統計量について述べ，

さらに次数と様々な指標との関係について述べる．4章で

は，ユーザ間のフォロー，被フォローの類似性を可視化し，

ネットワーク間の構造の違いについて述べる．5章では，

特に Twitterに焦点をあて，ユーザのフォロー形成につい

てより詳細に分析し，6章で本稿を結ぶ．

2. 関連研究

ソーシャルネットワークの分析は近年さかんに行われ

ており，SNSやブログ，マイクロブログなど多岐にわた

る．SNS内に構築されるネットワーク構造の分析として，

Adamicらは大学内の比較的小規模な SNSのデータを用い

て，ユーザの属性とネットワーク構造を組み合わせた分析

を行っている [4]．内田らは，ネットワーク指標の観点か

ら，SNSのネットワーク構造は代表的な人工ネットワーク

モデルでは正確に表現できないことを示した [5]．日本国

内の代表的な SNSサービスであるmixiに関する研究とし

ては，主にクラスタリングの観点から分析した湯田らの研

究 [6]やコミュニティの観点から分析した松尾らの研究 [7]

がある．また，鳥海らは，大量の小規模 SNSを対象にした

ネットワーク分析を行い，大規模 SNSであるmixiと比較

している [8]．ブログを対象にした分析として，風間らは，

Amebaブログの読者ネットワークとmixiネットワークの

構造を比較している [9]．マイクロブログを対象に分析した

研究として，Kwakらは，フォローネットワークやトレン

ドトピックなどを対象に調査し，既存のソーシャルネット

ワークとは異なる構造を有していることを発見した [10]．

Hubermanらは，ある期間内に 2回以上リプライしたユー

ザで作成した友人ネットワークは，フォローネットワーク

のごく一部であったと報告している [11]．Chaらは，フォ

ローネットワーク内の中心的なユーザといくつかのトピッ

クに関する影響力を分析している [12]．

先行研究における Twitterのフォローネットワーク分析

では，ネットワーク全体の特徴に着目し，基本的なネット

ワーク指標を利用して分析していた．本稿では，ネット

ワーク内で中心的な役割を果たす高次数ユーザに着目し

て，高次数ユーザ間のフォロー，被フォローの類似関係を

分析する．さらに，分析結果を基に高次数ユーザとそれを

取り巻くフォロワの間の情報のやりとりに着目して，高次

数ユーザの特徴を詳細に分析する．

3. 使用データとネットワークの性質

本章では，本分析で使用するデータの詳細と，ネット

ワークの基本的な統計量を示す．また，次数と各指標との

関係について述べる．

今後の共通の設定として，ネットワーク G = (V,E)を

定義し，ノード集合を V = {v1, v2, . . . , vN}，リンク集合
E を V × V の部分集合とする．なお，N はネットワー

クの全ノード数を表す．任意のノード vi ∈ V に対し，

vi からのリンクを有するノード集合（子ノード集合）を

A(vi) = {vj ; (vi, vj) ∈ E} とし，vi へのリンクを有する

ノード集合（親ノード集合）を B(vi) = {vk; (vk, vi) ∈ E}
とする．

3.1 データセット

3.1.1 Twitterのフォローネットワーク

1つ目は，Twitter検索で収集された日本語で書かれたツ

イートを公開しているユーザのフォローネットワークであ

る．ここで，ユーザXからユーザYへのリンクは，ユーザ

Xがユーザ Yをフォローしたときに生成される．本稿で

は，2011年 1月 31日時点において累積 200回以上ツイー

トしているユーザのフォロー関係から，ユーザをノード，

フォロー関係をリンクとした有向ネットワークを作成し

た．ネットワークのノード数は 1,079,986ノード，リンク

数は 157,371,341本である（以下 TwitterNW）．

さらに，発言内容の判定に用いたツイートデータは，2011
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年 3月 7日 0:00:00から 11日 12:00:00までの期間に，ネッ

トワーク内に存在する 1,079,986ノードのツイートを収集

したもので，この期間内の総ツイートは 57,625,889ツイー

トであった．

3.1.2 ブログサイトの読者ネットワーク

2つ目は，日本のブログサービスサイト “Ameba” *4の読

者ネットワークである [9]（以下，amebloNW）．“Ameba”

の各ブログには読者のブログへのハイパーリンクが張って

ある読者リストがある．ここで，ブログXからブログYへ

の読者リンクは，ブログ Xがブログ Yをお気に入りブロ

グとして登録したときに生成される．このネットワークの

ノード数は 56,604ノード，リンク数は 1,071,080本である．

3.1.3 レビューサイトのお気に入りネットワーク

3つ目は，化粧品の口コミサイト “@cosme” *5から 2009

年 12月に取得したお気に入りネットワークである（以下，

cosmeNW）．サイトに登録しているあるユーザXがユーザ

Yをお気に入り登録すると，ユーザ Xからユーザ Yに対

してリンクが張られる．このネットワークはランダムに選

択したユーザから 10段までたどって収集したもので，ノー

ド数は 45,024ノードでリンク数は 546,930本である．

3.2 基本統計量の分析

表 1 に各ネットワークの基本統計量を示す．ここで，リ

ンク密度 Lは以下の式で定義される．

L =
|E|

N(N − 1)
. (1)

また，ネットワーク全体に対する相互関係を表す双方向

リンク率 crは以下の式で定義される [14]．

cr =
1
|E|

∑
vi∈V

|A(vi) ∩ B(vi)|. (2)

なお，この指標は mixiネットワークのように，リンク

がすべて双方向となるネットワークでは 1となる．

各ネットワークに共通する特徴として，最大出次数に比

べ最大入次数が高く，入・出次数には強い正の相関がある．

さらに，リンク密度は TwitterNWを筆頭に非常に低く，

疎なネットワークである．双方向リンク率は，TwitterNW

が最も高く，全体の約 6割である．amebloNWもほぼ変わ

らないが，cosmeNWはやや低い値となる．

3.3 次数に着目した分析

本節では次数に着目し，入次数と出次数，次数とネット

ワーク指標の関係を分析する．次数とネットワーク指標の

関係を明らかにするために，上位 k%のノード集合を対象

に，kの値を増やしたときの各指標の変化を分析する．な

お，異なるネットワークを比較できるように k は割合と

した．
*4 http://ameblo.jp/
*5 http://www.cosme.net/

表 1 各ネットワークの基本統計量

Table 1 Basic Statistics of each network.

TwitterNW amebloNW cosmeNW

平均次数 145.7 13.0 7.80

最大出次数 97,938 3,607 881

最大入次数 175,616 6,291 1,292

入出次数相関 0.74 0.61 0.52

リンク密度 0.000270 0.000347 0.000459

双方向リンク率 0.60 0.54 0.44

3.3.1 出次数と入次数の関係

入次数と出次数の関係を，より詳細に分析する．出次数

上位 k%以内のノード集合を R+(k)，入次数上位 k%以内

のノード集合を R−(k)とする．ここで，R+(k)と R−(k)

との類似度を求めることにより，次数間の関係を明らかに

する．類似度は，以下に示す Jaccard係数を用いる．

J(R+(k), R−(k)) =
|R+(k) ∩ R−(k)|
|R+(k) ∪ R−(k)| . (3)

本稿では，k = 1, 2, · · · , 100と設定する．k = 100とな

るとき，類似度は 1となる．

出次数集合と入次数集合との Jaccard係数を図 1 に示

す．横軸は対象となる出次数のランキング，縦軸は出次数

上位 k%のノード集合と，入次数上位 k%のノード集合との

Jaccard係数を表している．また，入次数と出次数の関係

がネットワーク固有の性質であることを明らかにするため

に，順位をランダムに入れ替えた場合とも比較する．

まず，ネットワークごとにランダムデータと比較する

と，各ネットワークともにランダムデータより値が高いこ

とから，どのネットワークに関しても出次数上位のノード

は入次数においても上位である傾向が強い．また，各ネッ

トワークでの類似度の増減を比較すると，TwitterNWと

amebloNWは上位 1%の段階から類似度が高く，その後やや

横ばいになりながら緩やかに 1に近づく．一方，cosmeNW

は 2 つのネットワークと比較するとやや低い類似度から

右肩上がりに増加している．これらの結果から，各ネット

ワークで差はあるものの，出・入次数の高いノードは入・

出次数も高い傾向にあることが分かる．

3.3.2 次数とランキング指標

次数は，ネットワーク中の隣接構造に基づいてランキン

グする最も基本的な指標である．そのほかに，ネットワー

ク内でのノードの影響力を測る手法として，PageRankア

ルゴリズムや HITSアルゴリズムなどがある．本項では，

次数と各ランキング指標との関係について述べる．

PageRank は，Web ページの重要度を測るアルゴリズ

ムである [16]．重要なWebページからリンクされている

Webページは重要なWebページであると仮定し，そのよ

うなWebページには高い PageRankスコアを与える．

HITS アルゴリズムは，あるトピックに関するオーソ

リティと，関連オーソリティにリンクしているハブを求
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図 1 出次数集合と入次数集合の Jaccard 係数

Fig. 1 Jaccard coefficient between set of outdegree nodes and

indegree nodes.

めるアルゴリズムである [17]．各ノードの Hub度（望ま

しい Authorityノードにリンクを張っている度合い）と，

Authority度（望ましい Hubノードからリンクを張られて

いる度合い）を反復計算により算出する．

前項で用いた出次数と入次数のノードランキングに加

え，各ノードの PageRankスコア，Hub度，Authority度

のランキングを求める．続いて，次数とランキング指標と

の類似関係を分析するため，前項で用いた Jaccard係数を

利用し，高入・出次数ノードから見た各ランキング指標と

の関係を求める．なお，PageRankにおける大域ジャンプ

確率は α = 0.15とした．

TwitterNWでの，次数とランキング指標の Jaccard係

数を図 2 に示す．ここで，OutD は出次数，InD は入次

数，OutPRは出 PageRank，InPRは入 PageRank，Hub

はHub度，そしてAuthorityはAuthority度をそれぞれ表

している．また，各ランキング指標は，入・出次数と類似

傾向が高い方のみをプロットした．なお，TwitterNWの

分析結果だけを示しているが，どのネットワークでの分析

でもほぼ同様の傾向が見られる．

次数と各ランキング指標は，特に上位 1%のノード集合

で類似傾向が高いランキング指標が多く，その後やや減少

し，最終的に緩やかに 1に近づいていく．したがって，特

に次数が高いノードはランキング指標とも強い関係がある．

また，ランダムデータと比較すると，次数の上位のノード

集合と各ランキングの上位ノード集合は類似する傾向が

強い．

3.4 次数とコリンク構造

本節では，ネットワーク内の各ノードの相互関係を分析

するため，ネットワーク全体ではなく個々のノードに対し

てコリンク率を求める [15]．

ノード viに対し，入次数に対する双方向リンク数により

得られる入コリンク率 IC(vi)，出次数に対する双方向リン

ク数により得られる出コリンク率 OC(vi)を以下のように

図 2 TwitterNW の次数とランキング指標の Jaccard 係数

Fig. 2 Jaccard coefficient between degree and ranking index

on TwitterNW.

定義する．

IC(vi) =
|A(vi) ∩ B(vi)|

|A(vi)| . (4)

OC(vi) =
|A(vi) ∩ B(vi)|

|B(vi)| . (5)

なお，|A(vi)|，|B(vi)|が 0になるとき，本数式は定義さ

れない．さらに，式 (4)と (5)の調和平均をとることによ

り，コリンク率として以下の評価式を得る．

C(vi) =
2

1
IC(vi)

+ 1
OC(vi)

=
2 × |A(vi)| ∩ |B(vi)|
|A(vi)| ∪ |B(vi)| . (6)

コリンク率は，次数に対する相互結合を示す指標で，各

ノードの親ノード集合と子ノード集合が一致するときに 1

となり，まったく一致しないときに 0となる．

各ネットワークの出次数の順位によるコリンク率の変化

を図 3 に，入次数の順位によるコリンク率の変化を図 4 に

それぞれ示す．横軸は評価対象となる入次数上位のノード

の割合，縦軸は対象となるノード集合のコリンク率を平均

した平均コリンク率を表す．また，比較のために，各ネッ

トワークの入次数と出次数を変えずに，ランダムにリンク

を張り直した場合の値もプロットした [13]．

図 3 では，特に TwitterNWにおいて次数上位のノード

の平均コリンク率がきわめて高いことが分かる．また，最

終的な平均コリンク率も，TwitterNWがその他のネット

ワークと比較してやや高い．また，各ネットワークをラン

ダムに張り直した場合と比較すると，各ネットワークとも

に，ランダムに張り直した場合より平均コリンク率が明ら

かに高い．特に，Twitterネットワークには，高次数の場

合に双方向性を高める何らかのメカニズムがあると考えら

れる．

一方図 4 では，TwitterNWの平均コリンク率は高次数

ノードでも他のネットワークに比べ高くはなく，むしろ

amebloNWの方が高い．また，平均コリンク率はなだら

かに減少する．これらの結果から，共通の特徴として高次

数ノードは平均コリンク率が高くなる傾向があることが分

かる．
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図 3 出次数の順位によるコリンク率の変化

Fig. 3 Change of co-link ratio focus on outdegree ranking.

4. 高次数ノード間のリンク集合の類似性

前章では，入・出次数の関係や，次数とランキング指標・

コリンク率の高さとの関係について分析した．本章では各

ネットワークの高次数部分に限定して，高出次数ノード間

の子ノード集合，高入次数ノード間の親ノード集合の類似

度をそれぞれ算出し，ノード間の類似関係を最小全域木を

用いてデンドログラム可視化する．

4.1 類似度の定義と可視化法

ネットワーク上の高次数ノード間の類似関係を分析する

ために，親・子ノード集合を用いて，2種類のノード間類

似度を定義する．

あるノード vi に対し，vj ∈ A(vi)であるときに 1，そう

でないときに 0とし，ノード vi の出次数ベクトル ai を定

義すると，出次数に対する隣接行列 Aは以下のように定

義される．

A =
[

a1 · · · aN

]T

(7)

同様に，入次数に対する隣接行列Bは以下のように定義

される．

B =
[

b1 · · · bN

]T

(8)

次に，隣接行列を利用し類似度を算出する．本稿では，

類似度としてコサイン類似度を採用した．任意のノード

vi と vj に対するコサイン類似度は，以下のように定義さ

れる．

ρ(vi, vj) =
∑N

n=1 ai,n · aj,n√ ∑N
n=1 a2

i,n ·
√ ∑N

n=1 a2
j,n

(9)

ρ(vi, vj) =
∑N

n=1 bi,n · bj,n√ ∑N
n=1 b2

i,n ·
√ ∑N

n=1 b2
j,n

(10)

上述の処理により，ノード間の類似度を算出できる．な

お，コサイン類似度を利用する理由は，多重のリンクを許

容するようなネットワークに対し本手法を容易に拡張する

図 4 入次数の順位によるコリンク率の変化

Fig. 4 Change of co-link ratio focus on indegree ranking.

ことができるからである．

さらに，ノード間の類似度を以下の式に基づいて距離に

変換し，N × N の距離行列Dを作成する．

d(vi, vj) =
√

(1 − ρ(vi, vj)) (11)

そして，ノード間に距離行列に基づいた重み付きエッジ

を張ることにより，重み付き完全グラフGC = (V, E)を構

築し，このグラフから最小全域木 T を作成する．木の作成

には以下に示すクラスカル法 [18]を用いた．

(i) 初期化：グラフ GC のリンク集合 S，T = Ø，クラス

タ K を定義する．各ノードは単一のクラスタに所属

する．

(ii) 選択：集合 S から距離が最小のリンク (vi, vj)を選択

し，S = S/(vi, vj)とする．

(iii) 比較：vj /∈ K(vi)であれば，T にリンク (vi, vj)を追

加し，K(vi) = K(vi) ∩ K(vj)とする．

(iv) 反復：S = Øとなるまで (ii)，(iii)を繰り返す．

この最小全域木 T は，ノード全体の構造を簡潔に表現し

たものと考えることができる．ここで，作成した木を可視

化するため，デンドログラムを利用する．デンドログラム

は，基本的なクラスタリング手法の 1つである階層的クラ

スタリングで用いられる．階層的クラスタリングは，1個

の要素からなる N 個のクラスタを初期状態とし，最も距

離の近いクラスタ間を併合することを 1つのクラスタにな

るまで繰り返す．そして完成したデンドログラムを適当な

閾値で階層を分割することでクラスタを求める．最小全域

木を利用しデンドログラムを作成することは，階層的クラ

スタリングにおいてクラスタ間を最短距離法を用いて併合

することと同様である．

4.2 可視化結果

各ネットワークの高次数ノードの類似関係をデンドログ

ラムで可視化した結果を図 5，図 6 に示す．

縦軸はクラスタが併合された際の距離を表す．本分析で

は，2つのクラスタが併合される際にクラスタの要素数が

大きい方を左に配置するように可視化しているため，横方
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(a) amebloNW 入次数上位 1000 ノード (b) cosmeNW 入次数上位 1000 ノード

図 5 amebloNW・cosmeNW 上位 1000 ノードのデンドログラム

Fig. 5 Dendrogram of top1000 nodes on amebloNW and cosmeNW.

(a) 入次数 (b) 出次数

図 6 TwitterNW 上位 1000 ノードのデンドログラム

Fig. 6 Dendrogram of top1000 nodes on TwitterNW.

向にはクラスタが併合される順序を表している．なお，本

分析では次数上位 1000ノードを対象に可視化した．また，

amebloNW，cosmeNWに関しては，入次数，出次数とも

にほぼ同様の結果が得られたため，出次数の場合の可視化

結果を省略した．各ノードは次数上位 1–333 のノードを

赤，上位 334–666ノードを緑，上位 667–1000ノードを青

で配色している．

まず，図 5 (a)の amebloNWと (b)の cosmeNWには，

小規模なノード集合からなる垂れ下がった房のような構

造がいくつか見られる．ただし，真下に伸びた線の先にプ

ロットされたノードは，類似した 2つのノードを表してい

るが，このような場合は同じユーザが作った別のアカウン

トであることが多く，本稿では無視する．この小規模ノー

ド集合はほぼ同じ親ノード集合からリンクを張られてい

るノード集合である．また，先ほども述べたように出次数

でもほぼ同様の結果が得られていることから，ほぼ同じ子

ノード集合にリンクを張っており，強い双方向性があるこ

とが分かる．本稿では，このような双方向性が強いノード

集合を高コリンクグループ（実線で囲まれたノード群）と

呼ぶ．高コリンクグループは，amebloNWではサッカー関

係やギャンブル関係，cosmeNWでは同じ年齢層や商品の

タイプなどの，同じ興味や関心を持つノードによって構成

されていた．

図 6 (a)の Twitterの入次数上位 1000ノードの可視化結

果では，図の右側に図 5 でも得られた小規模ノード集合か

らなる房のような構造がいくつか見られるが，ノード間距

離が近い傾向がある図の左側に 1つの大規模なノード集合

が見られる．図 6 (b)では，小規模ノード集合が見られな

いが，全体的にノード間距離が近い傾向がある．

また，作成した最小全域木のノード間の距離を図 7 に示
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図 7 最小全域木のノード間距離

Fig. 7 Distance between nodes on minimum spanning trees.

す．横軸は，ノード間の距離が短いものから並べたときの

ランキング，縦軸にそのノード間の距離をプロットした．

この結果からも，TwitterNWはその他のネットワークと

比較してノード間の距離が全体的に近いことが分かる．

TwitterNWのノード集合について調査すると，図 6 (a)

の大規模なノード集合は高コリンクグループであり，ほと

んどが図 6 (b)の大規模なノード集合に含まれていた．ま

た，図 6 (a)で得られた小規模ノード集合に属するノード

は，高出次数上位 1000ノードには現れない．つまり，ほと

んどが 1方向のリンクである．本稿では，このようなノー

ド集合を低コリンクグループ（破線で囲まれたノード群）

と呼ぶ．

低コリンクグループに属するノードを調査すると，大企

業の経営者や国会議員，芸能人など知名度の高いユーザで

あった．高コリンクグループに属するノードを調査する

と，中小企業診断士，オークション運営者，旅館の公式ア

カウントなど多種多様で，低コリンクグループのような意

味的関連性は見られなかった．したがって，このグループ

はトピックではなく，他の何らかの特徴を共有していると

推測される．

5. Twitterにおける高次数ノードの特性

前章までの分析により，TwitterNW固有の構造として

単一の大規模な高コリンクグループと複数の小規模な低コ

リンクグループが検出された．本章では，フォローネット

ワークにおいて，これらの構造が持つ特徴がどのように作

られたかを明らかにする．まず，高次数ノードの詳細なリ

ンク構造を分析する．さらに，静的なフォローネットワー

クに対し，動的性質を表すものとしてツイート集合を利用

し，ネットワーク構造とツイート行動の関係について分析

する．

5.1 リンク構造

まず，高コリンクグループと低コリンクグループのリン

ク構造を明らかにするために，高入次数上位 1000ノード

図 8 入次数上位 1000 ノードのリンク構造

Fig. 8 Link structure of top1000 indegree nodes.

集合とその親ノード集合を，次の 4グループ A，B，C，D

に分割する．なお Cと Dは重なりを持つことに注意する．

(i) グループ A：高コリンクグループに属するノード集合

(ii) グループ B：複数の低コリンクグループに属している

ノード集合

(iii) グループ C：グループ Aの親ノードかつ，グループ

A，Bに属さないノード集合

(iv) グループ D：グループ Bの親ノードかつ，グループ

A，Bに属さないノード集合

グループA，B，C，Dに属するノード集合は，TwitterNW

全体の約 75%であった．

図 8 に，グループ内・グループ間のリンク構造と親ノー

ド集合の重なりを示す．グループAのノード数は 686ノー

ドで，グループ Bの 314ノードの約 2倍だが，その親ノー

ドであるグループ Cのノード数はグループ Dの約 35%で

あった．したがって，グループ Bは非常に多様なノードか

らリンクが張られていた．さらに，グループ Cのノードの

約 90%は，グループ Dに含まれていた．

リンク数を見ると，グループ Aとグループ C間のリン

ク数は，ノード数が大きく異なるにもかかわらずほとんど

同じで，双方向リンク率も 0.75と高かった．さらに，グ

ループ A内の大部分のノード間と双方向接続しており，双

方向リンク率は 0.90であった．これに対し，グループ B

とグループ D間はノード数，リンク数ともに大きな差があ

り，双方向リンク率も 0.21と低かった．また，グループ B

内のノード間のリンク数は非常に少ないが，双方向リンク

率は 0.46とグループ Bとグループ D間に比べるとやや高

かった．

5.2 URL付きツイート

高コリンクグループと低コリンクグループのような違い

が生じる 1つの仮説として，これらのグループのツイート

行動自体のパターンが異なっていることが考えられる．そ

こで，本節では高次数ノードのツイートに含まれる URL

について分析する．

情報の出典を示すために付与される URLは，情報の信
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頼性やツイートのタイプを分類するための代表的な特徴量

の 1つであり，各グループの特徴を分析するうえでも重要

であると考えられる [19]．分析では，全ノード，グループ

A，グループ Bを対象に，グループごとにどの程度 URL

が付与されているのかを分析した．

平均の URL付きツイートの割合を見ると，グループ A

が最も高く全ツイートの 37%に URLが付与されていた．

また，グループ Bの URL付きツイートの割合は 34%であ

り，グループ Aとそれほど変わらなかった．一方，全ノー

ドを対象とした場合には 12%であることから，グループ

A，Bの URL付きツイートの割合は，全体の約 3倍と非常

に高かった．

グループA，Bに属するノード集合のURLをランダムサ

ンプリングして，その内容を調べると，グループ Aでは商

品紹介や，時事ニュース，そのノードが運営するWebサイ

トやブログへのリンクなどが多かった．グループ Bでも，

グループ Aとほぼ同様のタイプの URLが多く見られた．

すなわち，高コリンクグループと低コリンクグループ

は，他の情報の紹介というツイート行動やその情報の種類

に差はなく，片方のグループでスパムや宣伝などの行為が

顕著に行われているなどの違いによるものでもないことが

分かる．

5.3 対話構造

本節では，高次数ノードを対話の観点から分析する．

Twitterでは，ユーザはMention機能を使って親しいユー

ザと繰り返しメッセージのやりとりをしている．そこで，

Mentionツイートを対話と見なし，グループ内・グループ

間のMention機能による対話数を分析した．Mention数が

多い箇所は，関心事が共通だったり，親交が深かったりす

るなどの理由が考えられる．なお，片方向のやりとりだけ

では対話が成立しているとは考えにくいので，Huberman

らの研究 [11]のように，1回以上相互にやりとりした場合

を対象に，グループ A，B，C，Dに含まれるノード群の対

話構造を作成した．

図 9 に，抽出した対話構造を示す．まず，図 8 の結果と

異なり，グループ Aとグループ Bの結び付きが弱かった．

また，ほとんどがグループ C，Dからグループ A，Bに対

する対話である一方で，グループ Aからグループ Cへの

対話数は，グループ Bからグループ Dへの対話数の約 2

倍であった．またグループ Cのノード数は Dの 36%にす

ぎないが，対話に参加したノード数はDの 58%と高くなっ

た．さらに，グループ A，グループ Bそれぞれの内部でも

対話は見られなかった．つまり，他と比べて A，C間で特

に活発に対話していると推測される．

5.4 情報伝達構造

次に，グループ内・グループ間のリツイート機能による

図 9 入次数上位 1000 ノードの対話構造

Fig. 9 Conversation structure of top1000 indegree nodes.

図 10 入次数上位 1000 ノードの情報伝達構造

Fig. 10 Information transmission structure of top1000 inde-

gree nodes.

情報伝達を分析する．Twitterでは，ユーザはリツイート

機能を使ってフォロワに有用なツイートや多くのユーザに

伝えたい情報を伝達しており，リツイートされるツイート

が多いほど，発言の内容が高く評価されているとともに，

影響力が強いと考えられる．そこで，リツイートを情報伝

達と見なし，グループ内・グループ間の情報伝達構造を分

析する．

なお，収集期間内で 1度だけ大量にリツイートされたツ

イートをしたユーザが存在する可能性がある．このような

ユーザは普段から影響力があるとは考えにくいため，本稿

では期間内で 2回以上リツイートされた場合を対象に，グ

ループ A，B，C，Dに含まれるノード群の情報伝達構造を

抽出した．

図 10 に抽出した情報伝達構造を示す．情報を伝達する

際は，フォローしているユーザのツイートを受け取り，そ

のツイートをフォロワへ伝達することから，フォロー関係

とは逆向きのリンクとなる．グループ Aから Bでほとん

どの情報伝達が行われており，他では非常に少なかった．

さらに，グループ Dで情報伝達するノード数が非常に多

く，グループ Cで情報伝達するノード数は Dの場合の約

6%にすぎない．また，グループ Bはグループ Dからの情

報伝達はほとんどなく，一方的であった．

5.5 考察

これまでの分析結果を考慮し，フォローネットワークで

単一の高コリンクグループ（グループ A），と複数の低コ
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リンクグループ（グループ B）が得られた背景について考

察する．

まず，低コリンクグループは，トピックごとに複数のグ

ループに分割されており，加えて実世界での著名人が多く

含まれていた．Twitterでは，ユーザは著名人を一方的に

フォローして，著名人自身が発言する近況や最新の情報を

得ることができることから，知名度の高い著名人になるほ

ど多くのユーザからフォローされやすく，またリツイート

による情報伝達も顕著である．ただし，著名人は Twitter

をフォロワへの一方的な情報発信のためだけに利用するこ

とが多く，フォロワとの対話はあまり行わない傾向がある．

これは，フォローの双方向性の低さ，フォロワとの対話数

の少なさで実証されている．このようなツイート内容の制

限と交流の少なさが，低コリンクグループをトピックごと

に分割している原因だと考えられる．

次に，高コリンクグループは，全体を通じて共通したト

ピックは見られない巨大な集合であるとともに，多種多様

なユーザによって構築されていた．低コリンクグループと

は異なり，これらのユーザは実世界における著名人ではな

いことがほとんどであったが，その被フォロー数の高さか

ら，少なくとも Twitter上では有名人であると推測できる．

ただし，リツイートによる情報伝達はほとんど行われてい

ないことから，低コリンクグループに比べるとツイートの

独自性・重要性はフォロワにそれほど評価されていないと

考えられる．反面，フォロワとの対話は活発であることか

ら，これらのユーザが多くのフォローを獲得できたのは，

Twitter上でのフォロー関係形成のための活動と対話の活

発さの結果であると考えられる．このような背景から生ま

れたグループ内のユーザの結び付きの強さが，最小全域木

を用いてデンドログラム可視化した際，全体のトピックが

明確でないにもかかわらず巨大なグループを構築した理由

であると考えられる．

6. おわりに

本稿では，Twitterのフォローネットワークの特徴を把

握するため，ネットワーク内の高次数ノードに着目し，ブ

ログとレビューサイトの読者関係とお気に入り関係を表し

たそれぞれのネットワーク構造の特徴と比較した．その結

果，フォローネットワークでは，同じ高次数ノードであっ

ても，強い双方向関係により構築された単一の大規模高コ

リンクグループと，双方向性がほとんど見られない低コリ

ンクグループが存在することを確認した．さらに，高次数

ノードのツイート集合を URL付きツイート・情報伝達・

対話の観点から分析し，これらのグループは，URL付きツ

イートの割合はほとんど同じであるが，フォロワとの関わ

り方に大きな違いが見られることが分かった．

今後は，フォローネットワークのダイナミクスを考慮し

た分析により，ネットワークの生成過程をより詳細に分析

する．また，今回の知見が Twitter内でのネットワークの

成長や，情報の拡散とどのように関係しているのかをより

詳細に分析する．さらに，既存のモデルを応用し，Twitter

上でのネットワーク成長や情報拡散をより緻密に表現で

きるようなモデルを構築し，その有効性を評価する予定で

ある．
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