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1. はじめに
近年多くの SNS (Social Networking Service) が普及し，

人々にとって日常生活で欠かせないツールとなっている．
特に Twitterは，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ため，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．
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，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．Chaeら [1]のように，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．
Twitterと同等の機能を有し主に中国で利用されている

Weiboのデータを使用した研究も多く [2]，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

Kwak ら [3] 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
を示している．

3. 提案手法
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．さらに，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．

3.1 キーパーソンの選定

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
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の主観により選定している．

3.2 ツイートの選定

キーパーソンの過去のツイートの中で，ある一定期間の
中で発信されたツイートを複数の条件をもとに選定する．

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．収集データ項目は，Tweet id・Text・
Created at（リツイート実行時間）・User idなどである．

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，リツイーターの ID（User id）とリツイート実行
時刻（Created at）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．これらの作業をキーパー
ソンの各ツイートに対して実施する．
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
されるため，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 1）．

図 1: 可視化結果の読み方
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4. 分析結果
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．本研究では 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．

4.1 小規模データによる可視化

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か月間としている．

(1) (2)

図 2: リツイーター可視化の詳細： (1) タレント (2) ス
ポーツ選手

図 2(1)はタレント，(2)はスポーツ選手のジャンルに属
するキーパーソンの可視化結果である．
(1)においては，複数のツイートに反応しているユーザ

が一定数存在し，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．収集したツ
イートの中で，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．
(2)においては，t1と t3はどちらも写真付きのツイート

であったが，写っている人物がスポーツ選手とタレントと
いう違いがあった．このキーパーソンはスポーツ選手とし
てだけでなく，タレントとしても人気があるため，写って
いる人物のジャンルによって反応したリツイーター層が異
なる結果となったと考えられる．

4.2 大規模データによる可視化

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．収集条件を以下の 2点とした．

• retweeted status->user->id が各キーパーソン ID

• created at が 2017年のもの（JST基準）

タレントの 1 年間のデータを使用した可視化結果を図
3に示す．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，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
分かった．

図 3: 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

5. まとめと今後の課題
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．本研究の可視化によ
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，さらにキーパー
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．
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