










𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑢𝑢) =  𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑢𝑢)
𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑢𝑢) × log (|Γ𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑢𝑢)|) 

ここで、ユーザuが新規ユーザのツイートをリツイートする確率は、uがこれまでに投稿した全ツイートの内でリ
ツイートが占める割合、すなわち、𝑁𝑁𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑢𝑢)/𝑁𝑁𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑢𝑢)で近似できるとした。すなわち、ユーザは、新規ユー
ザであるかの区別はせずに、自身のタイムラインの中で一定の比率でリツイートをするとした。また、フォロワ

ー数を対数指標としたのは、一般にフォロワー数の分布はべき乗則に従うこと、有名人などの大量のフォロワー

となるユーザは、図-1で示したリツイートを閲覧してリプライやフォローなどの直接的な関与に発展する可能性

は低いと考えたからである。 

 

４．実験と評価 

4.1 実験方法 

実運用されているツイッターから収集したデータに、前章の i)から iii) で示した評価式を適用し、聞き役

ユーザとして高い特性を持つユーザに関与することで、新規ユーザのツイッター投稿が長期化するかを実験的に

明らかにする。 

提案手法の評価には、2011年11月から収集を開始した日本国内で投稿されたツイート[13]をデータセットと

して使用する。ツイートの収集には、ツイッターの Search APIivを使用し、言語に"ja"（日本語）と、日本全域

をカバーする位置情報vとを検索条件として指定することで、日本国内から投稿された日本語のツイートを収集し

ている。 

データセット内から2012年7月1日から2013年3月31日の期間において、リプライが確認できるユーザを

無作為に200名抽出し、図-3に示すように聞き役ユーザの候補とする。この候補ユーザの中から前章の提案法で

示した相互フォロー率𝑅𝑅𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑢𝑢)、平均関与率𝑅𝑅𝑔𝑔(u)、ツイート拡散力𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑢𝑢)の高いユーザ各上位 10 名と、それ

以外から無作為に抽出した10名を抽出し影響ユーザとする。この段階で影響ユーザは、各影響グループ①から④

にそれぞれに10名、計40名が抽出されている。 

次に、この影響ユーザとリプライ関係にあるユーザをそれぞれ10名、計400名を被影響ユーザとして抽出す

る。抽出した400名の被影響ユーザが影響ユーザ/聞き役ユーザと関わることで、自身のネットワーク成長に現れ

る変化を評価する。 

 

 

図-3 聞き役ユーザの評価を行うユーザの抽出 

 

被影響ユーザのネットワーク成長の変化は以下の手順で評価する。 

(1) 各被影響ユーザが聞き役ユーザからリプライを受けた日を基準日とする。 

(2) 基準日から3ヶ月前の時点でのユーザプロファイル（パラメータ𝛼𝛼𝑃𝑃）を3.2節に述べた手法を用いて決定す

る。同様にして、基準日から3ヶ月後のパラメータ𝛼𝛼𝐿𝐿を決定する。 

(3) パラメータ（𝛼𝛼𝑃𝑃、𝛼𝛼𝐿𝐿）の値はユーザの成長が飽和する早さを表していることから、 

                                                      
iv http://search.twitter.com/search.json 
v 兵庫県西脇市を中心とする半径2,000km圏内 
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𝛼𝛼𝑃𝑃 <  𝛼𝛼𝐿𝐿 ･････････ 時間の経過とともに成長が飽和する傾向が高まる。 

𝛼𝛼𝑃𝑃 =  𝛼𝛼𝐿𝐿 ･････････ 時間の経過によらず成長に変化はない。 

𝛼𝛼𝑃𝑃 >  𝛼𝛼𝐿𝐿 ･････････ 時間の経過とともに飽和していた成長が新たな成長へと遷移している。 

以上により、聞き役ユーザと関係を持つことで被影響ユーザの成長に変化が生じるかを評価する。評価に際して

は、3.2 節で示したユーザプロファイルのパラメータαの値でユーザを 3 グループに分割し、グループ間を遷移

したユーザ数の多寡から聞き役ユーザの影響力を測定する。ユーザの分割は、図 2-(b)の結果を参考にユーザの

成長段階から飽和の程度に応じて表-2に示す3グループとした。特に、成長が止まったユーザ（飽和：𝛼𝛼𝑃𝑃 ≧ 0.2）
が、聞き役ユーザと関係を持つことで成長段階（𝛼𝛼𝑃𝑃 < 0.1）に遷移した場合は、聞き役ユーザは被影響ユーザの

ネットワーク形成に大きな影響を与えたと言える。 

 

表-2 ユーザの成長 

パラメータ𝛼𝛼𝑃𝑃と𝛼𝛼𝐿𝐿の値 成長段階 

α < 0.1 大（飽和していない） 

0.1 ≦  α < 0.2 中 

0.2 ≦  α 小（既に飽和している） 

 

4.2 実験結果 

聞き役ユーザと関係を持った被影響ユーザを対象に、時間経過に伴う成長の変化を図-4に示す。この図の(a)

から(d)に属する各100名は、図-3に示した方法で区分した被影響ユーザである。各図の四角で囲った枠線内の

丸印の中の数値は、表-2に示した成長を表すパラメータ値であり、各枠内には3つのクラスがある。また、丸印

の左肩に書いてある数値は、各100名の内で当該クラスに属するユーザ数を示している。 

左側の四角い枠は、聞き役ユーザと関係を持つ3ヶ月前を示しており、右側の枠は3ヶ月後、すなわち、左

側の枠から右側の枠まで6ヶ月の時間経過があり、その期間中にクラス間を遷移したユーザ数が矢印線の上に表

記されている。 

 

(a) グループ1に属する100名         (b) グループ2に属する100名 

 

(c) グループ3に属する100名       (d) グループ4に属する100名 

図-4 聞き役ユーザの影響評価 
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図-4の(a)から(d)のいずれにおいても、3ヶ月前に成長が飽和していたユーザ（𝛼𝛼𝑝𝑝 ≧ 0.2 )の多くは、時間経

過後も成長が飽和しているクラス（𝛼𝛼𝐿𝐿 ≧ 0.2 )に留まり、成長傾向に変化は見られない。この傾向はランダムに

選ばれた聞き役ユーザの場合（図-4 (d)）でも同様であり、49名中の43名が飽和したままの状態を持続してい

る。一方で、成長が飽和していないクラスに属するユーザの遷移傾向は、図-4の各図において大きく異なってい

る。この違いは、聞き役ユーザとして、図-4(a)は相互フォロー率𝑅𝑅𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑢𝑢)の高いユーザを、図-4(b)は平均関与率

𝑅𝑅𝑔𝑔(u) の高いユーザを、図-4(c)はツイート拡散力𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑢𝑢) の高いユーザを設定していることに起因している。 

そこで、聞き役ユーザの特性の違いが、ユーザの成長に与える影響を評価するために、図-4の結果を図-5に

示す凡例にしたがって数値化する。期間6ヶ月が経過した後に、ユーザが3段階に分類されたクラスを変わらず

に遷移したら＋１点を加算、成長が飽和していない方向に1 段階遷移したら＋２点、2段階遷移したら＋３点を

加算することとし、成長が飽和する方向に遷移したらマイナスのスコアを与えるとした。グループ毎に100名の

被影響ユーザのスコアを平均した値を表-3に示す。また、t-検定を行った結果、グループ1とグループ4との間

には、有意傾向があること（両側検定で p < .10）が確認できた。 

以上の結果から、聞き役ユーザとして最も影響力（成長寄与）があるのはグループ1、すなわち、相互フォロ

ー率の高いユーザであることが明らかとなった。相互フォロー率の高いユーザは、新規ユーザが自分をフォロー

してきた時に、フォロー返しを行う可能性が高いことから、新規ユーザと安定した相互フォロー関係を構築する

ことが期待される。また、平均関与率ならびにツイート拡散力の高いユーザグループも、ランダムに選択したユ

ーザよりも高い影響力を示すことが明らかとなった。ツイート拡散という行為は、被影響ユーザとは直接関与し

ていないが、被影響ユーザのネットワーク拡大に少なからず効果があることが明らかとなったことは、大きな発

見であると言える。 

 

 

図-5 ユーザの成長を定量化する凡例 

 

表-3 聞き役ユーザの特性によるユーザの成長傾向 

グループ 聞き役ユーザの特性 影響力 

1 相互フォロー率の高いユーザ 0.69 

2 平均関与率の高いユーザ 0.57 

3 ツイート拡散力の高いユーザ 0.54 

4 ランダムに選択したユーザ 0.38 

 

4.3 考察 

上述のグループ分けした実験／評価によって相互フォロー率、平均関与率、ツイート拡散力の順で聞き役ユ

ーザとしての効果が大きいことが明らかとなった。しかし、実際には一人の聞き役ユーザが上記3つの指標を持

っている。そこで、一人一人の聞き役ユーザに着目して、3つの指標の組み合わせを調査する。 

まず、前述と同じデータセットから以下の2条件を満たすユーザ100名を聞き役ユーザとして抽出する。 

･ 2012年7月1日から2013年3月31日の区間に1回以上のリプライを行っている。 

･ 上記のリプライから3ヶ月経過後にシグモイドパラメータが α < 0.1を満たしている。 

抽出した聞き役ユーザとリプライ関係があるユーザをそれぞれ10名ずつ、被影響ユーザとして抽出する。 

被影響ユーザが最初に聞き役ユーザと関わった日を基準に、前後 3 ヶ月におけるネットワーク成長の変化を

図-4と同様にして求める。その上で、図-5に示した凡例にしたがって被影響ユーザのスコアを算出し、聞き役ユ
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ーザ毎に対応する被影響ユーザのスコアを合算して、聞き役ユーザのスコアとする。 

100 名の聞き役ユーザを上記のスコアが降順となるように並べた際の、上位 10 名と下位 10 名の結果を表-4

に示す。この結果から、上位 10 名の相互フォロー率𝑅𝑅𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑢𝑢)の値は、下位 10 名の値より大きいことが分かる。

例外的に、順位91と 95の聞き役ユーザの相互フォロー率は高い値を示しているが、両名の平均関与率𝑅𝑅𝑔𝑔(u)は
相対的に低い値となっている。また、上位の中で相互フォロー率が最低の値0.65となっている聞き役ユーザの平

均関与率は高い値となっている。このことから、相互フォロー率と平均関与率は、ネットワーク成長に相補的に

機能していることが伺える。一方、ツイート拡散力は、上位と下位で大きな傾向の差異も見られず、値自体も小

さいことが明らかとなった。 

 

表-4 聞き役ユーザの上位10名と下位10名の特徴量 

聞き役ユーザ上位10名 聞き役ユーザ下位10名 

順位 スコア 𝑅𝑅𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑢𝑢) 𝑅𝑅𝑔𝑔(u) 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑢𝑢) 順位 スコア 𝑅𝑅𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑢𝑢) 𝑅𝑅𝑔𝑔(u) 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑢𝑢) 
1 13 0.74 0.60 0.12 91 -3 0.45 0.56 0.08 

2 12 0.83 0.51 0.06 91 -3 0.73 0.41 0.07 

3 11 0.74 0.62 0.08 91 -3 0.44 0.45 0.06 

3 11 0.89 0.62 0.07 91 -3 0.25 0.63 0.12 

3 11 0.65 0.67 0.12 95 -4 0.55 0.55 0.11 

6 10 0.9 0.52 0.11 95 -4 0.33 0.60 0.12 

6 10 0.83 0.46 0.15 95 -4 0.74 0.46 0.08 

8 9 0.66 0.35 0.08 98 -5 0.33 0.44 0.05 

8 9 0.82 0.55 0.04 98 -5 0.27 0.42 0.11 

8 9 0.74 0.53 0.11 100 -7 0.43 0.45 0.09 

 

5.まとめ 

本論文では、ソーシャルネットワークの形成・成長に聞き役となるユーザの存在が大きいとの仮説を立て、

聞き役ユーザが満たすべき要件を定量的な評価によって検証した。検証はソーシャルネットワークとして広く普

及しているツイッターを用いて行い、リプライ関係にあるユーザ数の累積値をシグモイド関数で近似し、シグモ

イドパラメータの値で新規ユーザのソーシャルネットワークの成長をモデル化した。 

聞き役ユーザの特徴として、相互フォロー率、平均関与率、ツイート拡散力の 3 つの指標を定義した。大量

に収集したツイートデータを用いた実験を行い、これら3つの指標が聞き役ユーザを特徴付けることができるこ

とを明らかにしている。特に、新規ユーザと直接的に関与すると期待される相互フォロー率の高い聞き役ユーザ

が、新規ユーザのネットワーク成長に大きな影響力を持つことが明らかとなった。 

しかしながら、各聞き役ユーザの特徴量に着目した実験では、ツイート拡散力の効果を十分に検証できてい

ないので、ツイート拡散力の定義および実験方法については今後の課題である。 
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