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The development of the Internet and social media have changed the way that people get information. As a result,
companies have been faced with the need for appropriate web strategy. For companies, it is important to spread
the information accurately to the people they want to convey the information. In this paper, we propose user
segmentation method of social media by modeling information diffusion among online communities. The proposed
method employs clustering of bipartite graph, which consist of user communities and Web information sources. We
conducted the experiment of user segmentation using Twitter data. The results show that our proposed method
successfully identifies latent relationships between interest-based user groups and online information sources.

1. はじめに
近年、インターネットの発達により情報の流通の仕方が大き

く変化してきている。従来人々は、世の中の出来事や話題を新
聞やテレビに代表されるようなマスメディアを媒介として享
受してきた。しかし、近年では人々が日常的にインターネット
を用いるようになり、インターネット上に多数のオンラインメ
ディアが誕生して、インターネットから情報を受け取るように
なってきている。また、ソーシャルメディアの発達に伴い、そ
うしたオンラインメディアから情報を受け取るだけではなく、
ユーザが情報の発信源となり、ユーザからユーザへ情報が伝播
していくということも起きている。
こうした状況を背景とし、企業のウェブ上における広告費も

急増している。情報通信白書の資料 [総務省 15]によれば、企
業のウェブ上での広告費は、2003 年には 1183 億円であった
ものが、2014 年には 1兆 519 億円にまで増加しており 10年
前の約 10倍にまでなっている。インターネットを情報源とし
て用いる人の増加に伴い、企業側もウェブ戦略に積極的になっ
ていることが伺える。企業にとっては、情報を伝えたい相手に
的確に情報拡散を行うことが重要な意味を持つ。その際、どの
ようなユーザがどのようなメディアから情報を得るかというこ
とに基づいたユーザセグメンテーションに大きな価値が存在し
ている。
本論文では、Twitter 上の 400 万ユーザ以上のデータを用

いた分析を行い、ソーシャルメディア上における、情報を拡散
させるという意味でのユーザセグメンテーションを行った。ま
ず、本論文ではソーシャルメディア上における情報拡散を情報
の発信 (メディア)と情報の受信 (受信者)の連鎖反応であると
考える (図 1)。ソーシャルメディア上においてはユーザもまた
情報の発信源となりうることを考えれば、ユーザもまたメディ
アであり、自然な考え方と言えるだろう。ウェブ上にはこのよ
うな様々メディアを発端とし、様々なユーザを介した情報拡散
の “線”が多数存在すると考えられる。本論文は濃淡を持って
ウェブ上に存在する、このような情報拡散の “線”の濃い部分
を束として取り出し、情報拡散の経路を抽出・分類することが
情報を拡散させるという意味において効果的なユーザセグメン
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テーションにつながると考え、分析を行った。
ただ、このように情報の経路が抽出でき、あるユーザセグメ

ントがあるメディアに関心があるとわかっても、当然のことな
がらすべての記事に関心がある訳ではない。メディアの記事の
中にも関心がある記事とそうでないものが存在しているから
だ。あるユーザセグメントがどのようなコンテンツに対して関
心を持っているのかということは、そのセグメントを特徴づけ
るものであり、広告制作などにおけるクリエイティブの面でも
多くの示唆を与えてくれるものであろう。そこで、本研究では
あるメディアから記事を抽出し、各コミュニティがどのような
内容のコンテンツに対して反応しているのかを分析することに
する。このようにして、本研究では企業のウェブ戦略に有効で
あるユーザセグメンテーションを実現する。

図 1: メディア-受信者の連鎖としての情報拡散

2. 関連研究
ウェブ上の行動に基づくユーザセグメンテーションに関する

研究は数多く行われてきた。Ozerらは音楽系ウェブサイトに
訪れるユーザーの音楽の興味やコンピュータの使用頻度など
を素性としてユーザーセグメンテーションを行い [Ozer 01]、
ウェブ上の行動に基づいたユーザのセグメントを示した。また、
Zhouらの研究ではウェブサーバーへのアクセスログのデータ
を用いて、ユーザのセグメンテーションとユーザ行動のモデ
ル化を行っている [Zhou 06]。また、Twitterを用いたユーザ
のコミュニティ抽出に関する研究も多く存在する。Javaらは
Twitter内のフォローネットワークからコミュニティ分割を行
い、コミュニティごとにユーザーの使用目的や使用方法が異
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なっていることを明らかにした [Java 07]。また、Maruiらの
研究では、ユーザーのメンション関係によって会話ネットワー
クを構成し、その会話ネットワークをクラスタリングするこ
とによってユーザーコミュニティを抽出する手法を提案した
[Marui 14]。しかし、情報の拡散という点に着目しているセグ
メンテーションに関する研究はあまり見受けられない。
ただし、その中でも本研究と最も関連している研究は鳥海

らによる情報拡散に関する研究であろう [鳥海 14]。鳥海らの
研究では人工知能の表紙における問題を取り扱い、ユーザー
とツイートに含まれる URLの双方をクラスタリングすること
によって、情報伝播を可視化している。これにより、どのよう
なウェブサイトの情報がユーザーコミュニティ間をどのように
拡散していったかを明らかにした。しかし、この研究では具体
的にツイートしたユーザのみが対象であり、メディアとしての
ユーザを介した情報拡散を捉えきれていない。また、これは特
定のテーマに関する拡散であるが、どのようなメディアがどの
ようなセグメントに好まれるかを網羅的に分析した研究はあ
まり見られない。本研究では 2 次的な拡散を考慮し、特定の
テーマ・メディアに限定しない網羅的な分析を行っている。

3. 分析フレームワーク
前述したように、本研究で目指しているのは、メディア-受

信者の情報拡散の連鎖の束をすくい上げるようなユーザセグ
メンテーションである。しかし、ユーザ個人レベルでどういっ
た連鎖の流れがあるかということを追跡するのは粒度が細か
すぎて現実的ではない。そこで、本研究ではメディアとしての
ユーザが拡散した情報は同様の興味をもつユーザーに対して 2

次的な拡散がなされているという仮定をおき、情報の大本であ
るメディア (ウェブ情報ソース)から関心を共有するコミュニ
ティに対して情報拡散の “線”が存在するとみなして分析を行
うことにする (図 2)。
本研究では、その情報拡散の “線”を取り出すために、内容

に URLを含む日本語のツイートデータを用いた。ある URL

をツイートしているということは、ツイートを行ったユーザが
その URLの表すメディアの情報を 2次的なメディアとして拡
散させていると捉えることができるので、その URLが表すメ
ディアからそのユーザの属するコミュニティへと情報が拡散さ
れたものとみなして、分析を行った。

図 2: 今回考える情報拡散の枠組み

3.1 Twitterからのユーザコミュニティ抽出
本節ではユーザをいくつかの興味・関心を共有するコミュニ

ティに分割し、そこから各ユーザーがどういった興味を持つの
か、またはどういったグループに所属するのかという特徴を付
与することにする。本研究ではコミュニティの抽出に Twitter

上の会話ネットワークを使用することにする。直近でメンショ
ンがあったユーザー間にエッジを張ることで会話ネットワーク
を構成した。多くの分析では、コミュニティ抽出にフォロー関
係を用いるが本研究では興味分野の近いコミュニティを抽出し
たいため、会話ネットワークが適切だと考えた。コミュニティ
の抽出には Louvain法を用いることにした [Blondel 08]。
コミュニティの特徴付けには、コミュニティに属するユーザ

のプロフィール文を用いた。プロフィール文に使用されてい
る語の TF-IDF値を計算し、値の高い 20単語をそのコミュニ
ティを表す特徴的な語であるとみなして、各コミュニティを表
すキーワードとみなすことにした。

3.2 情報拡散経路の抽出
どういったメディアからどのようなコミュニティに対して情

報が拡散しているのかを明らかにしたい。そこで、各コミュニ
ティがどのメディアの URLをツイートしたかという関係デー
タを用いて、コミュニティとメディアの 2部グラフを作成し、
そのグラフに対しネットワーククラスタリングを行うことで、
網羅的に関係性の強いコミュニティとメディアを抽出すること
にした。
具体的には、まず、各ツイートに対して、その中に含まれる

URL のドメインを抽出し、そのドメインの表すメディアとツ
イートを行ったユーザーの所属するコミュニティ間にエッジを
張ることでコミュニティとメディアの 2 部グラフを構成して
いく。
そして、作成したコミュニティとメディアの 2 部グラフに

対して、Louvain 法を適用することで、1度に関係性の強いコ
ミュニティとメディアの混合したグループを抽出した。このよ
うにして得られた、コミュニティとメディアの混合したコミュ
ニティを以後、混合コミュニティと呼ぶことにする。
さらに、2部グラフのクラスタリングにより出てきた混合コ

ミュニティに所属するユーザの性別・年代的特徴を見るため
に、分析の対象となる全ユーザの性別・年代を池田らの研究
[池田 11] と同様の手法を用いることで推定し、各混合コミュ
ニティごとに集計することを行った。

3.3 コンテンツに対するコミュニティの反応分析
各コミュニティのコンテンツに対する反応を見るため、今回

は朝日新聞デジタルというウェブメディアの記事に着目してコ
ンテンツに関する分析を行った。まず、メディア内の各記事が
どのようなコンテンツであるかを特定するために、分析対象と
なる各記事に対して、LDAを用いてトピック分布を推定した。
そして、各コミュニティがどういったトピックに反応している
かを見るために、前節の分析で抽出された混合コミュニティご
とに、ツイートした記事のトピック分布の平均値を算出した。
そうすることで、各コミュニティごとに反応するトピックの差
を明らかにすることができる。式で表現すると、混合コミュニ
ティi内のユーザが t番目にツイートした記事のトピック分布
を θt とすると、この混合コミュニティのユーザの平均反応ト
ピック Ii は以下のように表すことができる。ただし、Ni は全
ツイート数である。

Ii =
1

Ni

∑
t

θt

2



4. 実験と結果
4.1 データセット
全ユーザの 10%をサンプリングし、そのユーザのツイート

のうち URLを含むものを分析対象とした。さらに、分析にお
いては、 異常なアカウントを排除するため、対象ツイートで
使用されたクライアントのうち、使用回数の多い上位 100 位
までに含まれるクライアントによるツイートのみを使用する
ことにした。期間は 2015/9/1 から同年 11/30 の間にツイー
トされたものを使用した。使用したツイートは 6510万ツイー
トで、ユーザの数は 486万 2609、含まれるメディア数は 2万
9205であった。
メディアのコンテンツ分析の際に使用する朝日新聞デジタル

の記事としては、対象ツイート内に含まれる朝日新聞デジタル
の記事全てを分析の対象とした。記事は URLの情報からスク
レイピングすることによって取得した。分析の対象となった記
事は 15771記事であった。

4.2 Twitterからのユーザコミュニティ抽出
会話ネットワークに 1度だけ Louvain法を適用したところ

29万程度のコミュニティが得られた。コミュニティのサイズ
を適当なものにするため、逐次的にコミュニティのクラスタリ
ングを行い、ユーザ数が 300以上、10000以下になるコミュニ
ティに絞ったところ 2717個のコミュニティが抽出された。本
研究ではこの 2717個のコミュニティを分析の対象とした。
さらに、各コミュニティに対してTF-IDF 値を計算し、キー

ワード抽出を行った。コミュニティの特徴はそのキーワードか
ら比較的容易につかむことができた。表 1 に抽出したコミュ
ニティとそのキーワードをいくつか示す。多くのコミュニティ
は (a) 地域の近い高校、(b)地域の近い大学、(c)趣味・興味
が同じコミュニティの 3種に大別することができた。

表 1: 会話ネットワークから抽出されたコミュニティ(抜粋)

特徴 キーワード
新潟の高校 新 潟, 長 岡,niigata, 高

校,hilcrhyme,instagram

東京の美術系大学 mau, ムサビ,di, 武蔵野美術大
学,tzu,tau

トレーダー トレーダー,先物,トレード,投資,ス
イング,株式

4.3 情報拡散経路の抽出
コミュニティとメディアの 2部グラフに対して Louvain法

を適用したところ、12の混合コミュニティが抽出された。セ
グメンテーションにおいては比較的解釈のしやすいセグメント
に分割され、アニメやキャラクターが好きな層、 俳優や歌手
など芸能方面に関心のある層、アニメや鉄道から車やアダルト
まで男性的なコンテンツを広く好む層、報道系のメディアを好
む層、SNS を強く好む層、バンドやアイドル、お笑いなどに
関心のある層などに分かれた。図 3には各混合コミュニティに
関して、所属ユーザの推定された性別・年代割合を載せた。
すべての混合コミュニティについて考察することは、紙面の

都合上困難のため、混合コミュニティ4を例にとる。図 3から、
このコミュニティは年代割合を見ると 10代の割合が極めて大
きいことがわかる。そして、表 2、表 3には混合コミュニティ
4に含まれる、ユーザコミュニティとメディアを載せた。それ
ぞれ 2部グラフ上で同一混合コミュニティのメンバーに対する
次数が多い順に表記することとする。メディアの表において、

推定男女割合 推定年齢割合

図 3: 混合コミュニティの推定された性別・年代割合

タイトルの列にはそのサイトの HTMLにおける TITLEタグ
を明記している。この結果から、混合コミュニティ4のユーザ
には高校生が多く含まれていることがわかり、メディアには
Twitterや Instagramといった SNSのサイトが上位に来てい
ることが確認できる。

表 2: 混合コミュニティ4：コミュニティ
次数 特徴 キーワード
215 ファッション mer,自発,マッシュ,sgp,被写体,tar-

get

210 新潟の高校 新 潟, 長 岡,niigata, 高
校,hilcrhyme,instagram

202 音楽 乃風,reggae,湘南,福井,greeeen,金
沢

160 福岡の高校 genkai,shingu,kashii,fjs,須恵,和白
丘

155 Youtuber youtuber,youtube,マホト,カイワ
レ,mahotonnn,ハンマー

151 熊本の高校 大星,西原,長嶺,chr,hyk,kcr

表 3: 混合コミュニティ4：メディア
次数 ドメイン タイトル
1598 twitter.com Twitter

1371 instagram.com Instagram

1354 vine.co Vine

1328 youtu.be YouTube

1192 www.monster-strike.com モンスターストライク
(モンスト)公式サイト

1023 cas.st モイ株式会社

4.4 コンテンツに対するコミュニティの反応分析
コミュニティごとのコンテンツに対する反応の差を見るた

め、15771の朝日新聞デジタルの記事に対してトピック数 50

の LDAを適用し、各記事のトピック分布を推定した。表 4に
は得られたトピックの一部を載せ、図 4には混合コミュニティ
4の反応トピック分布を載せている。
各コミュニティの反応トピック分布を見ると、全コミュニ

ティが共通して反応しているトピックと反応に差が出るトピッ
クが見られた。「安保」や「憲法」といった当時大きく取り扱
われた時事的なニュースにまつわるトピックに対しては、全コ
ミュニティが強く反応していることがわかり、「企業」、「市場」
や「ドル」と言った経済的なことに関連するトピックには若者
が多い SNS好きのセグメントはあまり反応しないことなどが
わかった。
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表 4: 抽出されたトピック（抜粋）
トピックの主要語

法案 国会 安保 反対 安全 憲法 保障 関連 安倍 法
位 大会 戦 選手 試合 リーグ 組 決勝 Ｗ杯 サッカー

韓国 大統領 首相 ロシア 会談 首脳 シリア 政府 国連 テロ
消費 税 税率 ％ 軽減 負担 導入 品 事業 商品
％ 経済 中国 化 率 ＴＰＰ 成長 調査 政府 対策

図 4: 混合コミュニティ4の反応した記事のトピック分布
(横軸はトピック，縦軸はトピックの確率を表す)

4.5 マーケティングへの応用
本論文は、企業が情報を効果的に拡散させる上で適切なユー

ザセグメンテーションを狙ったものであった。そこで、本節で
は企業が、これらの知見をマーケティングへどのように応用可
能であるかを、前節までの結果を用いて具体的に述べていくこ
ととする。
例えば、SNSを好む若者に対して情報を拡散させたいという

状況にあるとする。上で見たように、混合コミュニティ4がまさ
に SNSのコンテンツを好み情報拡散を行っていることが確認
できる。このことから愚直に考えれば、Twitterや Instagram

といった SNSに対して広告を出すなどの施策を行えばいいと
いうことになるが、これは自明であり、また、こうしたメディ
アに広告を出すにはそれなりの資金力が必要であり困難な場合
も多い。そのため、他の施策を考えてみることにする。紙面に
はスペースの都合上載せていないが、この混合コミュニティ4

は、さらにクラスタリングすることが可能であり、その結果を
見ると SNSを好むコミュニティもいくつかに分かれているこ
とが分かる。たとえば、Twitterや Instagramを好む層 (SNS

を強く好む層)や、youtubeやニコニコ動画など動画メディア
を好む層等が抽出されていることがわかる。もし、SNS を強く
好む層に対してアクションをしたいとした時には前者のコミュ
ニティに着目すればよく、仮に Twitter や Instagram といっ
た有名メディアへの広告出稿が困難なのであれば、同一混合コ
ミュニティ内に存在しているメディアである Fashionsnap.com

であったり、ライブドアブログであるといったサイトに広告を
出すということがターゲットに対して効果的に情報を届ける上
で有効となることが推察される。また、最初に抽出された混合
コミュニティ4に所属するユーザ全体に広く情報を拡散させた
いのであれば、2度目の分割で得られて混合コミュニティごと
に広告を打ち分けていくことも有効な施策となるだろう。
また、こうしたセグメンテーションはこのように広告を効果

的に打ち分けることだけに有用なわけではない。これは広告の
クリエイティブを考える際にも有用な情報となる。たとえば、
先ほどの例で言えば SNSを好んでいる層はファッションに関
しても関心を持っている可能性が高いことが分かる。すると、
こうした情報は実際の広告を作る際のクリエイティブを考える

際にも効果的な視点をもたらしてくれるであろう。

5. まとめ
本論文では、Twitterのデータを用いて、企業のウェブ戦略

上有用であると思われる、ソーシャルメディアの普及した現在
における情報拡散に適したユーザセグメンテーションを行った。
さて、最後に本論文で抽出してきたものを少し別の角度で考

察したい。もちろん、情報拡散の経路ではあるのだが、他にど
のような見方ができるのかを考えてみたい。本研究ではメディ
アとそこから情報拡散していくユーザーを混合コミュニティと
いう形で抽出した。最初に述べたように、情報を拡散させた
ユーザもまたメディアである。すなわち、混合コミュニティと
は似た興味を持つユーザに好まれるメディア群 (情報ソース)

と、そのメディア群の情報を好み、拡散させていく力も持つメ
ディアとしてのユーザの集合体ということができる。つまり、
混合コミュニティとは似た興味を持つユーザが好む情報を発信
する情報源の集合だということができ、混合コミュニティは 1

つの“メディア”であると捉えることが可能である。この意
味において本稿で抽出したものは、ソーシャルメディアにおけ
る 12 個の“メディア”と捉えられるだろう。
本研究で示した手法を用いることで、企業がより有効なウェ

ブ戦略を立てられるようになれば幸いである。
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