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 ■ SNS としての Twitter

　Twitterは 2006年 7月に Obvious社（現 Twitter

社）が開始したソーシャルネットワーキングサービ

ス（SNS）の 1つで，個々のユーザが 140文字以内

の短文（ツイート）を投稿するマイクロブログであ

る 1）．ユーザはフォローしている複数のユーザのツ

イートを自身のタイムラインと呼ばれるスクリーン

上で読むことができ，自身のツイートをフォロワー

（自身をフォローするユーザ）のタイムラインに表示

させることによってツイートで表現された情報をほ

かのユーザに伝えることができる．

　現在ではアクティブ・ユーザ数が 1億 4千万人を

突破しており，世界的にも知名度が高い．Twitterは

自身の友人などとの双方向の交流の場としてだけで

なく，著名人や興味のあるユーザのツイートを一方的

に読むことや，自身のメモ代わりの日記などとして使

用する場合もあり，その利用形態は多様性を増して

いる．また，最近では，観光分野においても重要な

ツールとして注目されつつある．観光客が観光地を

訪れた際の，その場所の天気や混雑状況のほか，観

光した感想，または，飲食にかかわる情報などをリ

アルタイムにツイートする行為も積極的に行われて

いる．そういった Twitterユーザが増えることにより

Twitter上では観光に関する情報が蓄積し，ユーザ

が観光をする際，観光地のさまざまな情報を知るた

めにTwitterの情報検索を利用することが可能となる．

　一方，Twitterが大きな注目を浴びるきっかけとな

ったのは，2009年に起きたハドソン川旅客機不時

着事故である．ハドソン川でフェリーに乗っていた

Twitterユーザが川面に不時着した旅客機を iPhone

で撮影し投稿を行った．この投稿はテレビなどが事

故を伝えるより早かったとされ，その高いリアルタイ

ム性が社会に大きな衝撃を与えた．また，2011年 

3月 11日に起きた東日本大震災においての Twitter

の活躍も記憶に新しい．地震と津波の発生後，電

話やメールが繋がらない状況の中で，多くの人が

Twitterを利用し災害情報の収集を行い，家族や知人

の消息を知った事例も報告されている．

　このように Twitterは SNSとしてのユーザ間の交流だ

けでなく，リアルタイムの情報発信手段としても多く利

用されており，観光情報の発信や情報検索のみならず，

災害時の情報発信や情報共有のためにも非常に重要な

ツールの1つとして位置づけられる．本稿では，このよ

うな Twitter上での情報発信に関して，リツイートによ

る情報伝播の様子をネットワークで表現し，そのネット

ワークを分析した結果を報告することにより，災害や緊

急時を含めた観光分野におけるリアルタイムな情報発

信手段としての可能性について検討した結果を紹介する．

 ■ Twitter における情報伝播

■■  基本用語・機能
　本節では Twitter における情報伝播ネットワークに

基
専

応
般



1185情報処理 Vol.53 No.11 Nov. 2012

東日本大震災時の Twitter における情報伝播ネットワーク
9

ついて説明する上で必要となる基本用語・機能につい

て説明する．

【ツイート】

　ツイート（tweet） とは，ユーザが投稿する 140 文

字以内の短文のことである．「鳥のさえずり」という

意味であり，日本では「つぶやき」とも呼ばれる．

【タイムライン】

　タイムライン（TL） とは，ツイートが表示される

インタフェースのことである．時系列順に表示され，

古いツイートは下へ流れていく．

【フォロー】

　フォローとは，ほかのユーザの投稿を自身のタイ

ムラインで表示できるようにユーザを登録すること

である．フォローは基本的に他人の許可なく自由に

行うことができるだけでなく，他ユーザのフォロー

も自由に知ることもできる（相手が情報を非公開に

設定している場合は許可が必要）．ただし，このフ

ォロー関係は双方向ではないため，ユーザ Aをフ

ォローしているユーザ Bがいた場合，必ずしも A

が Bをフォローしているとは限らない．

　たとえば，図 -1, 2の例のように，ユーザ Aをフ

ォローしているユーザ Bはユーザ Aのツイートを

知ることができるが，ユーザ Bをフォローしてい

ないユーザ Aはユーザ Bのツイートを知ることが

できない（ただし，あくまで “ TL 上では ”知ること

ができないということであり，フォローしていない

相手でも，そのユーザのページを表示することで

ツイート内容を知ることはできる）．Twitter上では，

このような一方向的な情報の流れが多く存在する．

【フォロワー】

　あるユーザ Aをフォローするユーザをユーザ A

のフォロワーと呼ぶ．フォローと同様，ユーザは他

ユーザのフォロワーを自由に知ることができる（相

手が情報を非公開に設定している場合は許可が必

要）．またブロックという機能により，ユーザはフ

ォロワーからのフォローを強制的に解除することが

できる（ブロックしたことは相手に通知されない）．

【リツイート】

　リツイートとは，他人のツイートを自身のフォロワー

に伝える行為であり，公式のものと非公式のものが存

在する．前者の公式リツイートは，2009年 11月から

導入されたものであり，インタフェース上では図 -3の

ように表示される．この例は，user1_test のツイート

をuser3_test が公式リツイートしたときのものである．

一方，非公式リツイートは，公式リツイートが実装さ

れる以前に，自然と生まれた行為であり，書式は，“RT 

@引用元アカウント :引用元ツイート”，“ コメント RT 

@引用元アカウント : 引用元ツイート”，“ QT @引用

元アカウント : 引用元ツイート”など多様である（RT は

Retweet，QT はQuoteTweet の略称）．図 -4に非公

式ツイートの一例を示した．これは，user1_test のツ

イートをuser2_test が非公式リツイート，さらにその

ツイートをuser3_test が非公式リツイートしたときの

ものである．公式リツイートの使用率は高まっている

図 -1　フォロー関係による情報の流れ I

図 -2　フォロー関係による情報の流れ II

図 -3　公式リツイートの例

図 -4　非公式リツイートの例
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もののコメントを付加する機能がないこともあり，非

公式リツイートも使用され続けているのが現状である．

【ハッシュタグ】

　ツイートの内容を示すラベルであり，キーワード

の前に♯をつけツイート内に記述する（ハッシュタ

グの前後には半角空白が必要）．以前は日本語に対

応していなかったが，2011年 7月 13日から利用

できるようになった．ユーザがキーワードを自由に

決められるうえ，1つのツイートに複数のハッシュ

タグがつけられるため非常に自由度が高い．

 ■ Twitter におけるネットワーク

　ここでは，Twitter上でモデル化できる 2つのネッ

トワークについて紹介する．

■■ フォローネットワーク
　ユーザのフォロー関係は，ユーザをノード，フォロ

ー関係をリンクとするネットワークとして表現可能で

ある．このネットワークをフォローネットワークと呼ぶ．

mixi，Facebook等の SNSでは，ユーザ間の関係が

互いの認証によって成立するが，Twitterではフォロ

ーしたいユーザを相手の認証なしに自由にフォローで

きるため有向ネットワークとして表現する．一般には，

著名人がハブ（出次数の高いノード） となる傾向にある．

TL上のツイートによって情報の取得や次に述べるリツ

イートによって情報伝播が起こるため，ユーザ間の情

報伝播のベースとなるネットワークであるともいえる．

■■ リツイートネットワーク
　前述のリツイートにより，Twitter上ではフォロー関

係を越えた情報伝播が生じる．この情報伝播はツイ

ート内に情報の引用元が明記される特徴から，容易

にその経路を抽出することが可能である．たとえば

図 -3の場合は，user1_test からuser3_test への情

報伝播である．また図 -4の場合は，user1_test から

user2_test，そしてuser3_test への情報伝播である．

これにより，リツイートによる情報伝播は，ユーザを

ノード，情報の流れをリンクとする有向ネットワークに

より表現可能となり，

このネットワークを

本稿ではリツイート

ネットワークと呼ぶ．

生成されるリツイー

トネットワークのノ

ード数は，その情

報の伝播にかかわっ

たユーザ数，リンク

数はその情報に関するユーザ全体のリツイート回数で

ある．生成されるリツイートネットワークの例を図 -5

に示す．ネットワークは木構造に近い形になるものの，

入次数が 2以上のノードもいくつか存在するため（同

じ話題について別なユーザから 2回以上リツイートす

るユーザも存在するため） 木構造ではない．一般には，

TLに表示された情報をリツイートしない場合でも，そ

の情報が伝播したと考えることもできるが，リツイート

していない情報については，そのユーザが情報を実際

に取得したかどうかは確認できないため，ここでは考

慮しないものとする．Twitter上での情報伝播ネット

ワークについてはほかにも手法が提案されているが 2）， 

本稿では，ユーザが情報を明らかに取得したと考え

られるリツイートをベースとした分析を行うこととする． 

 ■リツイートネットワークの抽出

　東日本大震災発生日の 2011年 3月11日と震災後

1週間経過後の 3月18日，および，その 2日後の 20

日のデータから生成されるリツイートネットワークにつ

いて，そのネットワークの特徴量を調査した結果につ

いて紹介する 3）．

■■ 使用するデータについて
　本稿で紹介する分析データは，（株）ホットリンク 4）

より提供を受けたデータに基づいている．データは，

東日本大震災にかかわると思われる下記のハッシュタ

グかキーワードのどちらかが含まれるツイートについ

て，その投稿日時，ツイート本文，また，それらをリ

ツイートしたユーザの過去最大 3,200ツイートの投稿

図 -5　リツイートネットワーク
の例
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日時とツイート本文からなり，それらを用いてリツイー

トネットワークを生成した．

・ 収集対象ハッシュタグ

　# j i s h i n，# j i s i n，# h i n a n，# e a r t h q u a k e，

#tsunami，#anpi，#jishin_e，#edano_nero， 

#toden_ganba，#kan_okiro，#jieitai_tabero，

#save_ibaraki，#save_aomori，#save_yamagata， 

#save_akita，#save_tochigi，#save_gunma，

#save_niigata，#save_nagano，#save_tokyo，

#save_kanagawa，#save_chiba，#save_saitama，

#save_kanto

・ 収集対象キーワード

　デマ，募金，義援金

■■ 抽出方法
　2011年 3月11日，18日，20日のデータから，ツ

イート末尾に含まれる引用元ツイートの接頭部 20文

字をキーワードとし（同一話題に関すると思われるツイ

ートを検索し），各話題の発生から 24時間分のツイー

トを抽出した．ここで，キーワードが 20文字に満た

ないツイート，また，前述の非公式リツイート，公式

リツイート以外で書かれるリツイートは棄却するものと

する．その後，抽出データから話題ごとにリツイート

ネットワークを生成した．

■■ ネットワークの抽出結果
　各日のツイート数，抽出されたネットワーク数は表 -1

の通りである．抽出した結果得られた最小ノード数 1

のネットワークは，ツイートしたユーザとリツイートした

ユーザが同じである話題であった．平均的には 10以

下のユーザへの情報伝播が起こっているが，最大では

1万以上のユーザへの情報伝播が起こっているものも

あり，今回の東日本大震災が我が国において非常に大

きな災害であったことを改めて物語っている．

 ■リツイートネットワークの分析

　前述のように抽出されたリツイートネットワークに対

して，ネットワーク特徴量と呼ばれる値について分析

を行った結果について紹介する．

■■ ノード数分布
　ある話題についてツイートされた内容は，リツイ

ートによって複数のユーザへ伝播される．最終的に

情報が伝播されたユーザ数がリツイートネットワー

クのノード数となる．すなわち，ある話題が伝播さ

れた規模を表すといってもよい．3月 11日は表 -1 

のように 30万以上のツイート（話題） がリツイート

され，ほかのユーザに伝播された（ただし同一ユー

ザがリツイートしたものも含まれる）．これらのリ

ツイートネットワークのノード数とその頻度を表し

たものが図 -6である．図から分かる通り，この分

布はおおむねベキ則に従っており，そのベキ指数は 

－1.34であった．3月 18日，20日についても同様

のベキ則が確認でき，そのベキ指数はそれぞれ－1.70， 

－1.65 であった．震災当日は，その 1週間後以降に比

べてノード数の多いリツイートネットワークの存在

割合が高く，震災直後には，Twitter 上で非常に大き

な規模で情報伝播が生じたことを示している．

　また，震災当日のデータから生成したノード数

1,000以上のネットワークは，「拡散希望」や「拡散お

願いします」など，「拡散」という言葉を含むキーワー

ドが多く，18日，20日では 1%未満であるのに対し，

震災当日は約 25%であった．こうしたキーワードが

拡散されるべき情報の伝播に寄与したと考えられる．

ただし，一方でこういった「拡散」という言葉によって，

デマの拡散に寄与してしまったことも事実であり，デ

マの拡散防止に対しては課題も浮き彫りになった．

　ここで，各日においてネットワークサイズの大

きかったキーワード（ユーザの特定を避けるために

抽象化したもの）の例を以下に示す．震災当日の 11

日だけでなく，18日，20日に関しても大規模な情

報伝播につながったものは，震災に関連したツイー

対象日 ネットワー
ク数

最小ノード
数

最大ノード
数

平均ノード
数

3月 11日 302,128 1 14,514 8.29

3月 18日 422,411 1 11,126 5.33

3月 20日 365,303 1 10,729 4.78

表 -1　抽出結果
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トが多かったことが分かる．

・3月 11日

　避難場所の指示，津波情報，Skype の利用方法，

阪神淡路大震災時の出来事，充電器が使用可能な場

所，節電の呼びかけ，けが人情報，震災時の悪質な

犯罪，災害時の心得，デマ情報

・3月 18日

　某施設の消費電力について，被災地の方々のため

にできることについて

・3月 20日

　被災地を想う言葉，震災時に流れたテレビコマーシ

ャルのパロディ

■■ 伝播長
　3月 11日，18日，20日のデータから生成された

リツイートネットワークにおける平均最短伝播長（情報

発信ノードからの平均最短経路長），および，最大伝

播長（情報発信ノードからの最短経路長における最大

値） について調査を行った．なお，規模の小さなネッ

トワークによる影響を小さくするため，分析の際には

100ノード以上のネットワークを調査対象とした．

　図 -7に 3月11日のネットワークにおける平均伝播

長の結果を示す．（本稿では示していないが）3月18日，

20日のデータと比較した結果，震災当日は，同規模

のネットワークでも平均伝播長が大きい傾向にあるこ

とを観察できた．また，図 -8に示す最大伝播長のデ

ータからも同様の傾向が得られたが，最大伝播長が

5以上となるものも多数あり，Twitterにおける人と

人のつながりには 4次の隔たりがあることが示されて

いることを考慮すると 5），震災当日は，非常に大規模

な情報伝播が行われたことが分かる．

■■ 同類選択性
　震災当日とその 1 週間後以降のリツイートネットワ

ークで最も興味深い変化が見られたのが，同類選択

性である．同類選択性は，ネットワーク内のリンクの

両端のノードの次数相関を表す指標で，−1 から1 の

値をとる 6）．同類選択性が高いネットワークでは，次

数の大きいノード間に比較的リンクが存在すること

を表し，同類選択性が低いネットワークでは，逆に，

次数の大きいノードは次数の低いノードとリンクを持

つ傾向が高いことを示している．

　3月11日，18日，20日のそれぞれのデータから生

成されたリツイートネットワークにおいて同類選択性

による分析を行った結果を紹介する．ただし，ここで

も100ノード以上のネットワークを対象とした．

　図 -9 〜11に 3月11日，18日，20日の結果を示す．

全体的に負の値を示すものの，18日，20日はノード

数が多いネットワークほど，同類選択性が－1 に近い

ネットワークとなる傾向があるのに対し，震災当日は

－0.4～－0.2 のネットワークが多く生成されている．

　この結果を直感的に理解するため，同類選択性が

－0.22，－0.25，－0.87のネットワークを可視化し，そ

れぞれ図 -12〜14に示した．同類選択性が－0.87の

ネットワークはハブノードが少なく，経路長の短い伝

播が多く生じているのに対し，同類選択性が－0.22,

－0.25のネットワークはハブノードが多く，経路長の

長い伝播が生じているのが観察できる．どのネットワ

ークも木構造に近い構造ではあるものの，入次数が

2以上のノード（同じ話題について複数のユーザからリ

図 -7　ノード数と平均伝播長の関係
（3 月 11 日〜 12 日）
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図 -6　ノード数の分布（3 月 11 日〜 12 日）
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図 -8　ノード数と最大伝播長の関係
（3 月 11 日〜 12 日）
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ツイートしたユーザ） がいくつか含まれる場合がある

ため木構造ではない．

　図 -12や図 -13のように同類選択性が比較的高い

ネットワークにおいてはハブとなるユーザが多数現れ

ている．これは，多くのユーザが関心を持ち，緊急性

があると判断したものについては，ユーザが積極的

にリツイートすることで自身のフォロアーへ情報を伝

えようとした結果であると考えることができる．一方， 

図 -14のように同類選択性が低いネットワークでは，

少数のハブユーザから情報を受け取ったユーザはそれ

以降，情報を伝えない傾向がある．これは，Twitter

では，自分がフォローしているユーザ間でもフォロー

の関係がある割合が比較的高いため，自分がフォロ

ーしているユーザからある情報を取得した際に，関心

や緊急性があまりないと感じた情報については，すで

に自分のフォロワーが知っている場合が多いと判断し

てリツイートすることをためらうことにも起因している

可能性がある．

　さて，リツイートによる情報伝播が起こる過程で

徐々に成長していくリツイートネットワークにおいて同

類選択性の値はどのように変化しているのであろうか．

図 -15 にある 3つの話題についての同類選択性の時

系列変化を示した．その変化は，話題A , B  のように

成長の初期段階では小さいものの途中で大きくなり，

その後また小さくなっているパターンや，話題C のよ

うに成長の初期段階で大きくなり，その後小さくなっ

ていくパターンが多く観察された．一般に，ある情報

を取得してから，複数のユーザがその情報をリツイー

トする回数は情報を取得してからの時間経過とともに，

ある段階でピークを迎え，その後減少していく特性が

あるため，そのピークの位置により，同類選択性が大

きく変化する時間帯が存在すると考えられる．

 ■リツイートネットワークの成長予測

　ここまでの分析結果より，東日本大震災当日に発

信された多くの情報は，多数のユーザにとって関心が

あり，また，緊急性があると判断されたため，より多

くのユーザに情報を拡散しようとした結果，同類選択

性が比較的高いリツイートネットワークを生み出して

いる可能性が高いことが分かった．したがって，逆に

同類選択性が比較的高いリツイートネットワークを生

図 -10　ノード数による同類選択性の変化
（3 月 18 日〜 19 日）
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図 -9　ノード数による同類選択性の変化
（3 月 11 日〜 12 日）
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図 -12　同類選択性−0.22 のリツ
イートネットワーク（地震情報）

図 -13 　同類選択性−0.25 のリツ
イートネットワーク（避難地情報）

図 -14　同類選択性−0.87 のリツイ
ートネットワーク （Skype の利用方法）

図 -11　ノード数による同類選択性の変化
（3 月 20 日〜 21 日）
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成する話題は，多くのユーザにとって関心が高く，よ

り緊急性が高い有用な話題である可能性が高い．

　もし，リツイートネットワークが成長している過程で，

すなわち，ある話題についての情報が複数のユーザに

リツイートされ情報伝播が起こっているときに，その

話題に関するリツイートネットワークの同類選択性の

値が予測できれば，Twitter 上での有用な情報を自動

的に抽出できる可能性がある．

　ここでは，ある情報がツイートされたときから，0.5

時間後（30分後） までになされたリツイートに基づき

作成したリツイートネットワークの同類選択性の時系

列変化から，情報発信から 24時間後に生成されるリ

ツイートネットワークの同類選択性の値を予測するこ

とを試みる．

■■ 同類選択性の時系列変化の予測手法
　図 -15で示した例のように，リツイートネットワーク

の同類選択性はロジスティック曲線に近い変化をする

ことが明らかとなった．ここでは，以下の手順で示す

ように同類選択性の時系列変化をロジスティック曲線

に当てはめることにより，どの程度の予測が可能かに

ついて検証した結果を紹介する．

（1） 話題が発生してから 0.5時間分のリツイートネ

ットワークを抽出．

（2） 1分ごとの同類選択性の変化を記録し ,（時刻

ti , 同類選択性Ri） のデータを作成．

（3） （時刻 ti , 同類選択性Ri） のデータをロジスティ

ック曲線（下式） により近似．

　 1y
1 b exp c x

a
) )

=
-

-
+ ] g

  …（1）

　

（4） 予測誤差（実

測値と予測値の

差）について調査．

・	実測値：話題が

発信されてから

24時間後のネ

ットワークにお

ける同類選択性

・	予測値：近似式

から導出される 24時間後のネットワークにおけ

る同類選択性

　なお，この分析では話題の発生から 0.5時間以内

に100ノード以上のサイズへ成長したネットワーク（991 

種）を対象とした．

■■ 予測精度
　図 -16に予測した同類選択性の値と 24時間後のリ

ツイートネットワークの実際の同類選択性の値との誤

差（予測誤差） とその割合を示す．この結果から，約 7

割が誤差 0.1以内，約 9割が誤差 0.2以内に収まっ

ているのが観察でき，0.5時間のデータから 24時間

後の同類選択性の値を高い精度で予測していること

は非常に興味深い．

　ただし，この予測精度はある話題の情報発信から

24時間後に生成されるリツイートネットワークのサイ

ズのうち，0.5時間までにどのくらいの割合が生成さ

れているかという完成率に影響を受けると考えられる．

そこで，以下のようにt 時間後の完成率CR（t） を定

義し，対象とする 991ネットワークについて，0.5時

間でのネットワークの完成率CR（0.5）の値の存在割

合を図 -17に示す．
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図 -15　同類選択性 R の時系列変化
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図 -16　予測誤差と割合
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図 -17　完成率 CR（0.5） ごとの割合
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t
( )CR t 24話題の発信から 時間経過後のネットワークに含まれるノード数

話題の発信から 時間経過後のネットワークに含まれるノード数
=

　
…（2）

　この図から，0.5時間で生成されるネットワークに，

24時間後に生成されるネットワークの 6割以上のノ

ードがすでに含まれるものが全体の半分以上存在す

ることが分かり，多くの話題について，急速に情報伝

播が起こっていることがうかがえる．ただし，6割以

下しか完成していないネットワークが 40%以上含ま

れることを考慮すると，図 -16で示した同類選択性の

予測精度はかなり高いことも分かる．

 ■まとめ─Twitter によるリアルタイム
情報発信

　本稿では，東日本大震災の発生後に Twitterで起

こった情報伝播について，リツイートネットワークを分

析することによりその性質について解説した．災害直

後の地震情報や避難地情報など，多くのユーザにとっ

て有用で，緊急性のある情報については，ネットワー

クの同類選択性が比較的高くなることを示した．また，

その時系列変化をロジスティック曲線によって近似す

ることで，同類選択性の値を高精度で予測可能であ

ることを示唆した．ただし，震災前やほかの時期の

データなどを詳細に分析してこの結果をさらに検証し

ていく必要があると考えられる．

　Twitterはその手軽さとリアルタイム性から，観光

地の天気，混雑状況，耳より情報などを多くのユー

ザがつぶやき，それらを別なユーザが検索することで

有望なリアルタイム情報の共有を可能にする手段とし

て今後も注目されていくであろう．ハッシュタグなど

の効果的な使用と合わせて，リツイートネットワーク

の同類選択性予測などを用いると，より有用な情報

をリアルタイムに抽出することも可能となるかもしれ

ない．また，デマ情報の自動抽出など困難なほかの

課題にも取り組んでいかなければならないであろう．
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