
投稿活動の変化に着目した

マイクロブログユーザの可視化手法の提案
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概要：近年 Twitter に代表されるマイクロブログが注目を集めている．2006 年にサービスを開始した

Twitterは，2012年には 5億ユーザを突破している．Twitterでは，ユーザは，ツイートと呼ばれる長さ

が 140文字に制限された記事を投稿できる．本論文では，ユーザがマイクロブログに記事を投稿する時間

帯や頻度，リプライやリツイートなどの機能，ツイートの文字数といった，投稿を構成する要素を投稿活

動と定義し，ユーザがアカウントを作成した時点から利用を続けていく過程における投稿活動の変化を明

らかにすることを試みる．そのために，一定期間におけるユーザの投稿活動を，投稿頻度や投稿文字数な

どの特徴量でクラスタリングし，クラスタ間の遷移確率を用いて時間縦断分析を行う手法を提案する．提

案手法を用いて 1年間の日本語の Twitter記事を対象とした分析を行い，分析で得られた結果を踏まえマ

イクロブログユーザの可視化システムを実装したので報告する．

A Visualization Method of Microblog User Behaviors
Based on the Transition in Posting Activities

yutaro Yamaguchi1 syuhei Yamamoto1 tetsuji Satoh2

1. はじめに

近年 Twitterに代表されるマイクロブログが注目を集め

ている．2006年にサービスを開始した Twitterは，2012

年には 5億ユーザを突破している [1]．Twitterでは，ユー

ザは，ツイートと呼ばれる長さが 140文字に制限された記

事を投稿している．投稿に関わる機能として，他のユーザ

に対する返信（リプライ）や，投稿を引用するリツイート

（RT），自分の投稿に特定の話題を指すタグを付与するハッ

シュタグが存在する．ユーザはそれらの機能を利用しなが

ら，情報発信や他のユーザとのコミュニケーションを図っ

ている．本論文では，マイクロブログ記事の投稿数，投稿

時間帯，リプライや RTなどの使用頻度，ツイートの文字

数といった，投稿を構成する要素を投稿活動と定義する．

ユーザの投稿活動は多様な形態をとると考えられる．例え
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ば，仲間内でのコミュニケーションに Twitterを使用する

ユーザはリプライを多く使用し，情報発信目的で Twitter

を利用するユーザは RTを多く利用したり，長文の記事を

多く投稿すると考えられる．

投稿活動はユーザが Twitterの利用を開始した時点から

利用を継続する過程で変化すると考えられ，ある 1つの時

点に着目するよりも連続する複数の時点を系列として分析

することでユーザの投稿活動の変化を明らかにできると思

われる．投稿活動の変化の例として，利用を始めた直後は

投稿数やリプライ数が少なかったユーザが利用を続ける内

に，知り合いが増えリプライ数が多くなる場合や，反対に，

投稿数が多かったユーザでもある時から投稿間隔が長くな

り最後は休止にいたる場合などが想像される．また，学生

や社会人といったユーザの属性ごとに利用開始から，ある

投稿活動にいたるまでに経過する時間が異なる場合が考え

られる．

本論文ではユーザの投稿活動の変化を明らかとするため

に，投稿活動の時間縦断分析手法を提案し，約 1年間の日

本語ツイートを対象に分析を行う．投稿活動の変化を分析
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することで，ユーザがアカウントを作成後に Twitterの利

用を開始してから，利用を休止するまでのライフサイクル

を解明できると期待される．さらに，分析で得られた結果

を踏まえマイクロブログユーザの投稿活動を可視化するシ

ステムを実装する．

本稿の構成を以下に示す．まず 2節で本論文に関連する

ユーザの行動に関する関連研究について紹介し，本論文の

位置づけを明らかにする．3節で分析方法について説明す

る．4節，5節で分析結果および考察を述べ，6節で可視化

システムの概要を示す．7節でまとめと今後の課題につい

て述べる．

2. 関連研究

マイクロブログユーザの行動に関する特性としてツイー

トの内容，フォロー・フォロワーネットワーク，リプライ，

RTの情報などを使用した研究が知られている．Chalmers

ら [2]はリプライと，非リプライツイートのそれぞれに対

して，投稿間隔と投稿頻度を分析している．分析の結果，

リプライツイートと非リプライツイートでは投稿間隔が異

なると報告している．Yangら [3]は情報拡散構造の観点か

ら Twitterとブログとを比較している．１ヶ月の投稿回数

が 30回以下のユーザは，ブログよりも Twitterの投稿間

隔が小さいが，投稿回数が多いユーザほど両者の差は消失

していくと報告している．Kwakら [4]は，Twitterにおけ

る RTによる記事のつながりをツリー構造とみなす RTツ

リーを提案し，RTツリーのシードからの距離とユーザの

関係を分析している．島田ら [5]は，Kwakらの RTツリー

を拡張し，非公式な書式を含むリプライおよび RTを用い

て，ユーザ間での情報伝播を有向グラフとして分析を行っ

ている．ユーザ全体の 84.4%がリプライや RTをしたこと

があり，Twitterを利用する上で他のユーザとの「つなが

り」を重視するユーザが多いと結論づけている．Masullo

ら [6]は，「利用と満足」の観点から Twitterユーザの活動

を分析している．階層的な回帰分析の結果，1ヶ月または

1週間あたりの利用時間が長いユーザほど，他のユーザと

のつながりによって高い満足を得ているとしている．

このように，投稿に関わる様々な特徴を用いてユーザの

行動を分析する研究は数多く知られているが，時間経過に

伴って変化する個々のユーザあるいはユーザ群の投稿活動

を解明しようとする試みは知られていない．

3. 投稿活動の変化の分析方法

本節では，本論文で提案する投稿活動の変化を分析する

手法について述べる．ユーザの投稿活動は投稿数やリプラ

イ数，RT数などから特徴づけられる．投稿活動には時間

的な変化が存在，すなわち，一定期間ごとに分割して抽出

したユーザの投稿活動を表す特徴ベクトルが時系列に従い

変化すると仮定する．

図 1 クラスタリングの概要

本稿においては同一のユーザであっても，異なる期間に

抽出された特徴ベクトルは区別して扱う．したがって，特

徴ベクトルは分割期間ごとに，分析対象とする全てのユー

ザから抽出される．特徴ベクトルをクラスタリングするこ

とで，単位時間における投稿活動を分類できる．また，ク

ラスタリング結果を時系列に並べ，ユーザのクラスタ遷

移系列とすることで，投稿活動の変化を分析する．なお，

Twitterでは，同一のユーザが複数のアカウントを使用す

る場合が生じうるが，本稿では 1つのアカウントに 1人の

ユーザが対応すると仮定し，ユーザとアカウントを区別し

て扱わない．

単位時間内のユーザの投稿活動を表す特徴ベクトルの生

成法とクラスタリング方法を 3.1節に，時系列方向の分析

方法を 3.2節に示す．

3.1 投稿活動のクラスタリング

本節では，投稿のクラスタリング方法を説明する．クラ

スタリングの概要を図 1に示す．クラスタリングの対象と

するのは，一定期間毎に分割したユーザの投稿活動である．

あるユーザ ui が期間 tj(1 ≤ j ≤ J)に投稿したマイクロブ

ログ記事集合 Di,j に対し，特徴ベクトルXi,j を作成しク

ラスタリングを行う．特徴ベクトルは対象ユーザ数 I と分

割期間数 J を乗算した数だけ作成される．

特徴ベクトルには，ユーザの投稿活動を特徴づけると考

えられる以下の 11の特徴量を使用する．

( 1 ) ツイートの投稿数 (post)

( 2 ) リプライツイートの投稿数 (reply)

( 3 ) 異なりリプライユーザ数 (reply user)

( 4 ) RT数 (rt)

( 5 ) ツイートの平均文字数 (ave char)

( 6 ) 00:00:00から 03:59:59までの投稿数 (post : 0 − 3)

( 7 ) 04:00:00から 07:59:59までの投稿数 (post : 4 − 7)

( 8 ) 08:00:00から 11:59:59までの投稿数 (post : 8 − 11)

( 9 ) 12:00:00から 15:59:59までの投稿数 (post : 12− 15)
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図 2 クラスタ遷移系列の作成

( 10 )16:00:00から 19:59:59までの投稿数 (post : 16−19)

( 11 )20:00:00から 23:59:59までの投稿数 (post : 20−23)

上記の特徴量の全てあるいは一部を使用して，K-means

法によりクラスタリングを行う．K-means法は特徴ベク

トルをクラスタの重心との距離が最小になるように，あら

かじめ指定した K個のクラスタに分割する．K-means法

は，非階層型のクラスタリング手法であり階層型の手法に

比べ，計算コストが小さい *1 ことが特徴である．

3.2 クラスタの遷移系列の作成

クラスタの遷移系列の作成手順を図 2に示す．3.1節の

手順によって得られたクラスタリング結果を，ユーザごと

に時系列に従って並べることで，クラスタの遷移系列を作

成する．

ユーザ ui の投稿活動を表すクラスタの遷移系列 qi は次

のとおり定式化される．ここで qi,j はユーザ ui の期間 tj

における特徴ベクトルが所属しているクラスタ番号である．

qi = (qi,1, qi,2, . . . , qi,J)

次にユーザの投稿活動の遷移を分析する．クラスタリン

グの結果得られたクラスタを Cl と Cm とすると，Cl か

ら Cm への遷移確率 Pl,m を以下の式で算出する．

Pl,m =
nl,m∑K
h=1 nl,h

ここで nl,m はすべてのユーザの遷移系列において，クラ

スタClからクラスタCmに遷移した頻度であり，K はク

ラスタ数である．

得られたクラスタのすべての組み合わせに対して遷移確

率を算出し，遷移図を作成することで投稿活動の変化を分

析する．

*1 後述の第 6節に示す可視化ツールでリアルタイムな表示を行うた
めには，高速な手法であることが重要となる．

表 1 使用するデータセット

データセット名 A B

アカウント作成日 2011 年 11 月 16 日 2011 年 11 月 21 日

分析開始日 2011 年 11 月 16 日 2011 年 11 月 21 日

分析終了日 2012 年 11 月 13 日 2012 年 11 月 11 日

分割数 52 51

対象ユーザ数 8,417 8,837

投稿数 2,802,317 3,394,786

リプライ数 1,186,301 1,484,328

4. 投稿活動の変化の分析

4.1 分析対象

本節では，分析に用いた Twitter記事の収集方法とデー

タセットについて説明する．提案手法の評価には 2011年

11月から約 1年間にわたり収集した日本国内で投稿され

た Twitter の記事 [7] を使用する．ツイートの収集には，

Twitterの Search API *2 を使用した．日本語で記述され

たツイートを収集するため，言語に “ja”（日本語）と，日

本全域をカバーする位置情報 *3 とを検索条件として指定

した．

データセットの概要を表 1に，示す．可能な限り長期間

にわたるユーザの投稿活動を分析するため，データの収集

開始時期にアカウントを作成したユーザを対象とする．ま

た，アカウント作成日による影響を調べるために作成日が

異なる 2つのデータセット A，Bを作成した．データセッ

ト Aは 2011年 11月 16日にアカウントを作成したユーザ

が投稿した記事であり，データセット Bは 2011年 11月

21日にアカウントを作成したユーザが投稿した記事であ

る．なおデータセット A，Bともにユーザの投稿した記事

集合の分割期間は 7日間とした．

データセットAおよび Bにおける特徴量の最大値を表 2

に示す．投稿数，リプライ数はデータセットAが Bよりも

大きく，異なりリプライユーザ数とリツイート数について

はデータセット Bが大きな値をとった．投稿の平均文字数

については同程度の値を示した．各時間帯の投稿数の最大

値については，2つのデータセットともに 4時台から 7時

台の値が小さく 16時台から 23時台の値が大きくなった．

4.2 投稿のクラスタリング結果

本節では，3.1節で述べた方法を用いて，単位時間にお

けるユーザの投稿活動をクラスタリングした結果を示す．

データセットと特徴量の組み合わせを表 3に示す．2種類

のデータセットに対して用いる特徴量とクラスタ分割数を

変更し，合計 4種類の組み合わせに対してクラスタリング

を行った．

*2 http://search.twitter.com/search.json
*3 兵庫県西脇市を中心とする半径 2,000km 圏内

― 74 ―



表 2 特徴量の最大値

データセット名 A B

post 3,220 2,404

reply 2,363 2,061

reply user 217 420

rt 435 583

ave char 177 201

post:0-3 766 825

post:4-7 305 392

post:8-11 616 601

post:12-15 837 503

post:16-19 1,128 736

post:20-23 1,156 871

表 3 特徴量の組み合わせ

組み合わせ名 データセット 特徴量 クラスタ数 (K)

AF11K20 A 1～11（11 次元） 20

AF11K10 A 1～11（11 次元） 10

AF5K20 A 1～5（5 次元） 20

BF11K20 B 1～11（11 次元） 20

クラスタリングには統計解析ツール R*4 を用いた．ま

た，各特徴量をデータセット中の最大値で除することで値

を正規化した．結果には重心の特徴ベクトルのノルムの昇

順に，クラスタの番号を付与した．

クラスタに所属する要素数および異なりユーザ数を表 4

から表 7に示す．表からいずれの組み合わせにおいても，

クラスタ 1 に所属する要素数，ユーザ数が最も多いこと

がわかる．要素数については全要素数の約 73%を占めて

いる．

各組み合わせのクラスタリング結果について，得られた

クラスタの重心のレーダーチャートを図 3から図 6に示

す．図における閉曲線はクラスタの重心の特徴ベクトルで

あり，多角形の頂点が特徴量の値となっている．いずれの

図においても，クラスタ 1は重心の各次元の値がほぼ 0と

なっており，ユーザがツイートを投稿をしていない状態を

表している．以降では正規化した値の後の括弧内に正規化

前の値を示すこととする．

組み合わせ AF11K20 の結果である図 3 において，ク

ラスタ 15，クラスタ 19，クラスタ 20 の重心の投稿数は

0.23(740)，0.56(1803)，0.63(2028)となった．クラスタ 5，

クラスタ 6，クラスタ 9，クラスタ 10，クラスタ 13では

重心の投稿数が 0.23× 10−1(74)から 0.98× 10−1(315)

の範囲の値をとった．それ以外のクラスタにおいては

0.29 × 10−5(0)から 0.56 × 10−2(18)の範囲となった．

組み合わせ AF11K10 の結果である図 4 において，

クラスタ 4 とクラスタ 9 の重心における投稿数は

0.65 × 10−1(209)，0.30(966)であった．それ以外のクラ

*4 http://www.r-project.org/

図 3 クラスタの重心：AF11K20

図 4 クラスタの重心：AF11K10

スタでは投稿数は 0.62× 10−5(0)から 0.73× 10−2(23)

の間の値であった．

組み合わせAF5K20の結果である図 5において，クラ

スタ 12，クラスタ 18，クラスタ 20の重心における投稿数の

値は 0.22(708)，0.34(1094)，0.63(2028)となった．クラス

タ 4，クラスタ 7，クラスタ 8，クラスタ 11，クラスタ 16で

は投稿数の値は 0.23× 10−1(74)から 0.76× 10−1(244)

の間の値となった．それ以外のクラスタは 0.33×10−5(0)

から 0.55 × 10−2(17)の範囲の値となった．

組み合わせ BF11K20 の結果である図 6 において，ク

ラスタ 8，クラスタ 13，クラスタ 17，クラスタ 19，クラ

スタ 20の重心の投稿数の値は 0.10(240)から 0.65(1562)

の間をとった．クラスタ 5，クラスタ 10 ではそれぞれ

0.69× 10−1(165)，0.40× 10−1(96)であり，それ以外の

クラスタにおいては 0.17×10−5(0)から 0.73×10−2(17)

の間となった．

4.3 クラスタ遷移系列の分析結果

各組み合わせから得られた遷移図を図 7から図 10に示

す．図において円はクラスタを表し，円の中の数字はクラ
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表 4 クラスタの要素数：AF11K20

クラスタ 要素数 ユーザ数

1 326,873 8,221

2 7,510 2,216

3 14,513 2,925

4 14,822 3,383

5 5,622 874

6 1,562 324

7 13,804 3,450

8 10,712 3,432

9 2,229 477

10 913 206

11 8,822 3,228

12 7,211 2,701

13 353 53

14 6,686 2,364

15 210 71

16 6,030 2,155

17 4,883 1,917

18 4,888 2,256

19 21 7

20 20 2

表 5 クラスタの要素数：AF11K10

クラスタ 要素数 ユーザ数

1 327,703 8,224

2 22,413 3,638

3 27,185 4,055

4 3,763 577

5 1,8282 4,247

6 12,576 3,762

7 10,456 3,021

8 8,440 2,474

9 239 66

10 6,627 2,581

図 5 クラスタの重心：AF5K20

表 6 クラスタの要素数：AF5K20

クラスタ 要素数 ユーザ数

1 326,877 8,221

2 7,844 2,237

3 14,542 3,038

4 4,532 738

5 15,280 3,338

6 12,974 3,525

7 4,360 790

8 1,416 289

9 10,981 3,429

10 8,709 3,216

11 683 141

12 232 71

13 7,167 2,661

14 6,593 2,359

15 5,953 2,112

16 115 23

17 4,665 1,912

18 38 16

19 4,703 2,202

20 20 2

図 6 クラスタの重心：BF11K20

スタ番号である．任意の 2組のクラスタCl と Cm 間のパ

スに付与された数値はクラスタの遷移確率 Pl,m である．

Pl,m はすべてのクラスタの組み合わせについて算出して

いるが，図においては値が 0.10以上のパスのみを表示して

いる．

結果から，遷移図は重心のノルムが最も小さいクラスタ

1に向けて収束する形状を示していることがわかる．いず

れの遷移図もクラスタ 1への遷移確率が 0.10以上である

直鎖と，クラスタ 1への遷移確率が 0.10より小さい枝から

構成されている．また，クラスタ間にパスが引かれていな

いことから直鎖を構成するクラスタから枝を構成するクラ

スタへの遷移確率が 0.10より小さいことがわかる．遷移図

において，クラスタ 1は他のクラスタに遷移するパスが引
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表 7 クラスタの要素数：BF11K20

クラスタ 要素数 ユーザ数

1 330,594 8,607

2 6,505 2,084

3 12,984 2,816

4 15,248 3,429

5 5,970 985

6 14,021 3,607

7 12,051 3,674

8 1,767 372

9 9,343 3,445

10 1,406 250

11 8,418 3,237

12 7,746 2,923

13 790 172

14 7,013 2,526

15 6,445 2,316

16 4,936 2,066

17 256 75

18 5,085 2,351

19 83 22

20 77 8

かれない結果となった．クラスタ 1自身への遷移確率は図

10においては 0.92 であり，それ以外では 0.93となった．

組み合わせ AF11K20 の結果である図 7 において直鎖

は，クラスタ 2，クラスタ 3，クラスタ 4，クラスタ 7，ク

ラスタ 8，クラスタ 11，クラスタ 12，クラスタ 14，クラ

スタ 16，クラスタ 17から構成されていた．枝は，クラス

タ 5，クラスタ 6，クラスタ 9，クラスタ 10，クラスタ 15，

クラスタ 19から構成されていた．クラスタ 13，クラスタ

18，クラスタ 20は直鎖と枝には含まれなかった．

組み合わせ AF11K10 の結果である図 8 において直鎖

は，クラスタ 2，クラスタ 3，クラスタ 5，クラスタ 6，ク

ラスタ 7，クラスタ 8，クラスタ 10から構成されていた．

枝は，クラスタ 4，クラスタ 9から構成されていた．また，

クラスタ 1以外のすべてのクラスタは直鎖と枝のいずれか

に含まれていた．

組み合わせAF5K20の結果である図 9において直鎖は，

クラスタ 2，クラスタ 3，クラスタ 5，クラスタ 6，クラス

タ 9，クラスタ 10，クラスタ 13，クラスタ 14，クラスタ

15，クラスタ 17から構成されていた．枝は，クラスタ 4，

クラスタ 7，クラスタ 8，クラスタ 11，クラスタ 12，クラ

スタ 18から構成されていた．クラスタ 16，クラスタ 19，

クラスタ 20は直鎖と枝には含まれなかった．

組み合わせ BF11K20 の結果である図 10において直鎖

はクラスタ 2，クラスタ 3，クラスタ 4，クラスタ 6，クラ

スタ 7，クラスタ 9，クラスタ 11，クラスタ 12，クラスタ

14，クラスタ 15，クラスタ 16から構成されていた．枝は，

クラスタ 5，クラスタ 8，クラスタ 13，クラスタ 17，クラ

図 7 遷移図：AF11K20

スタ 19から構成されていた．クラスタ 10，クラスタ 18，

クラスタ 20は直鎖と枝には含まれなかった．

5. 考察

5.1 投稿のクラスタリング結果の考察

表 4 から表 7 においてはツイートを投稿していない状

態を表すクラスタ 1に所属する要素数が最も多くなってい

る．これは，分析対象のユーザの中には Twitterを定常的

に利用しているユーザは少なく，多くのユーザが不定期的

に投稿を行っているためであると考えられる．

データセット Aに対してクラスタの分割数を変化させ

た，組み合わせAF11K20とAF11K10の結果に着目する

と分割数が 20の結果である表 4ではクラスタ 19やクラス

タ 20のような少数のユーザが所属するクラスタが存在す

るが，分割数が 10の結果である，表 5では存在しない．ま

た，クラスタリング結果の重心の特徴ベクトルを示す図 3

と図 4を比較すると，分割数が 20の図 3ではクラスタ 19

やクラスタ 20が投稿数が極端に大きいクラスタとして分

離できていることがわかる．このことから，クラスタ数 10

よりも 20の方が適切にクラスタの分割ができることが示

唆される．
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図 8 遷移図：AF11K10

本稿では，投稿活動のクラスタリングにはクラスタ分割

数を指定する手法である K-means法を使用したが，今後

はクラスタ分割数を指定しない手法を用いて分析を行う必

要がある．

5.2 投稿活動の変化に関する考察

図 7から図 10より遷移図の構造が，直接クラスタ 1に遷

移しない枝と直接遷移する直鎖に分かれていることがわか

る．枝と直鎖を構成するクラスタの重心を見てみると，4.2

節の結果より枝を構成するクラスタは投稿数が多く，直鎖

を構成するクラスタは投稿数が少なくなっている．このこ

とから，Twitterを利用するユーザの投稿活動は投稿数が

多い枝の状態を遷移する型と直鎖の状態を遷移する型の大

きく 2種類に分かれると考えられる．枝から直鎖に向かう

パスは見られるが，直鎖から枝に向かって遷移するパスが

見られないため，投稿数が多い状態から少ない状態に変化

することに比べ，投稿数が少ない状態から投稿数が多い状

態への変化は起こりにくいことがわかる．

遷移図においてクラスタ 1は他のクラスタへのパスが引

かれずに，自身への遷移確率が大きな値を示す結果となっ

た．これは，Twitterの利用を休止したユーザは再び利用

を再開しにくいためであると思われる．

本稿においては，ある状態の直前の状態からの遷移のみ

を分析したが，今後はそれ以前の状態を考慮した分析を行

う予定である．

図 9 遷移図：AF5K20

図 10 遷移図：BF11K20
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図 11 システム構成

図 12 システムインタフェース

6. 投稿活動の変化の可視化システム

4節での分析結果を踏まえ，単位時間で分割した個々の

ユーザの投稿活動がクラスを遷移する様子を分析するため

に，投稿活動の可視化システムをWebアプリケーション

として実装した．図 11にシステムの構成を示す．実装環

境は，クライアントサイドは javascriptを使用し，サーバ

サイドは Rubyで実装した．データベースは，MySQLを

使用した．

図 12に実行画面を示す．クラスタの遷移系列を色を変

えて表示することで Twitterユーザの投稿活動の変化を可

視化する．具体的には，クラスタ番号が小さいクラスタか

ら大きいクラスタをグラデーションを用いて表示する．シ

ステムの利用者はクラスタリングに用いる特徴量の選択と

Twitterユーザの自己紹介を記入する bioフィールドに含

まれる文字列から分析対象を検索でき，探索的に投稿活動

の分析を行うことが可能である．

7. おわりに

本論文ではユーザの投稿活動の変化を明らかとするため

に，投稿活動の時間縦断分析手法を提案した．1年間の日

本語の Twitterの記事を対象とした分析では，ユーザの投

稿活動は，投稿数が多い状態と少ない状態の大きく 2つに

分かれ，投稿数が多い状態からは利用休止状態へ遷移しに

くいことが明らかとなった．また，利用休止状態から他の

状態への遷移確率は小さく，一度利用を休止したユーザは

利用を再開しにくいことが明らかとなった．分析で得られ

た結果を踏まえマイクロブログユーザの可視化システムを

実装した．

今後の課題として，投稿活動の変化と職業や性別などの

ユーザの属性の関連の分析と，ユーザの投稿活動の変化を

表すモデルの精緻化が挙げられる．
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