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ソーシャルメディアにおける情報共鳴のメカニズム 
The Mechanism of Information Resonance in Social Media 
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The paper discusses the mechanism of information resonance phenomena in which the number of postings for a specific 
topic increases suddenly in social media such as Twitter. The author models Twitter’s information propagation in its users’ 
social network and information diffusion as news media, then proposes a simulation model to verify hypotheses for the 
mechanism of information resonance in social media. 

 

1. はじめに 
アラブの春や東日本大震災での情報メディアとしての役割か

ら，Twitter や Facebook などのソーシャルメディアの社会的機
能が注目されている．これらソーシャルメディアの重要な特徴は

その情報伝播の速さである．Twitter においてはほぼリアルタイ
ムで広範囲の情報伝播が起こる．この特徴によって Twitter は，
オンラインソシャルネットワークとしてだけでなく，リアルタイムの

ニュースメディアとして機能する．Twitter がニュースメディアとし
て機能するための重要なしくみとして Twitter フロントページのト
レンドトピックがある．トレンドトピックは，現在話題になっているト

ピックに関する情報を発信するアカウントを紹介し，これによって

ユーザが注目されているニュースなどを得る．あるユーザがニュ

ースを得ると，友人にこれをリツィートすることでユーザのパーソ

ナルネットワークにニュースが伝播する．また，あるユーザがニュ

ースを発信すると，それがパーソナルネットワークを通じて拡散

し，そのトピックについて多くのツィート，リツィートが発信される

ことでトレンドトピックになる．これらのプロセスが Twitter におけ
る情報伝播の速さにつながると考えられる． 

Twitter などのソーシャルメディアにおいては，特定のトピック
についての情報発信が一時的に急増する情報共鳴現象が知ら

れている[Zhou 2010]．この現象はまた，ユーザ集団の注目が特
定のトピックに集中するために集団的注目とも呼ばれている

[Asur 2011]．このことからもわかるように，情報共鳴現象はオン
ラインソーシャルネットワーク外のニュースが拡散するだけでなく，

情報伝播によってユーザの注目対象が変化することによって，

さらに拡散が増幅されることで共鳴現象が起こると考えられる．

さらに，Twitterにおいてはユーザのネットワークがフォロワー（フ
ォローする人）・フォローイング（フォローされる人）関係によって

形成されており，ユーザの注目対象の変化によってそのネットワ

ーク構造が変化することも情報共鳴が起こる要因と考えられる．

このように，ユーザの注目対象が変化するノードの状態変化と，

ユーザのフォローイングが変化するネットワーク構造の変化が互

いに影響し合っているため，情報共鳴のメカニズムの解明には

適応的ネットワークモデル[Gross 2008]からのアプローチが必要
である．本論文は，ソーシャルメディアにおける情報共鳴のメカ

ニズムを解明するための適応的ネットワークモデルの設計につ

いて述べる． 

2. 先行研究 
[Zhou 2010]は，2009 年のイラン選挙に関するツィートにおけ

る情報共鳴現象を解析した．Twitter は他のソーシャルメディア
とは異なる特徴をもち，フォロワー・フォローイング関係の有向ネ

ットワークと公開タイムラインという 2 つの情報共有のモードが情
報伝播の多重の経路を提供する．ここでの疑問は，あるメッセー

ジがどのように Twitter 上のユーザに共鳴し広く伝播するのか
である．この研究での発見は，Twitter のソーシャルネットワーク
がリツィートによる情報伝播に重要な役割を果たすこと，および

Twitter のフロントページにある検索バーとトレンドトピックがソー
シャルネットワーク外の情報伝播の別の経路となることである．ま

た，リツィートの割合が高度にコンテンツに依存することを明らか

にした． 
[Asur 2011]は，ソーシャルメディアにおいて少数のトピックだ

けが注目を集めて一時的にトレンド（人気トピック）になる現象を

解析した．ここでの疑問は，トレンドを作り持続させる要因は何

かである．彼らは，Twitter 上のトレンドトピックを研究して，トレン
ドの成長，持続，減衰に対する理論的基礎を論じた．トレンドの

成長を説明する確率モデルでは累積ツィート数が対数正規分

布をもち，これは観測データと一致する．また，ほとんどのトレン

ドトピックが長続きせず，その寿命は幾何分布に従う．この特性

に対するユーザの影響を考察して，トレンドを決定する要因がツ

ィートの発信者のフォロワー数やツィート率ではなく，他のユー

ザによるリツィートであることを示した．トレンドになったコンテン

ツの多くは従来メディアからのニュースであり，それが Twitter の
ユーザによって増幅されてトレンドになると考えた． 

[Wang 2011]は，ソーシャルメディアにおけるトレッドトピックの
持続性を確率的ダイナミクスモデルによって解析した．Twitter
では，少数のトピックが極端に人気になり，トレンドトピックとして

長期間に渡って持続する．ここでの疑問は，トピックのあるもの

が他よりも長期間に渡って人気になるのはなぜかである．彼らは，

トピックの注目度に対するダイナミクスモデルによってトピックの

トレンド期間の分布を導き，さらにコンテンツのコミュニティ内で

の共鳴的性質を解析することによって，長期間持続するトレンド

トピックを予測するユーザ活動に対する閾値を求めた．このモデ

ルでは，あるトピックについてユーザが繰り返し関与する情報共

鳴を考慮すると，トレンド期間が共鳴レベルと線形にスケールす

ることが示された． 
[Lehman 2011]は，Twitter上の集団的注目のスパイクに焦点
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社会的注釈の一形式として使われており，特定のイベント，トピ

ック，ミームに対する共有コンテキストを定義する．ハッシュタグ

の人気度の時間発展は 4 つのパターンに分類でき，ハッシュタ
グの社会的な意味と対応づけられる．Twitter ソーシャルネットワ
ークにおけるハッシュタグの伝播を追跡した結果，伝播のほとん

どは外的な要因によって駆動されていることを明らかにした． 

3. 情報共鳴の現象論 
前節であげた先行研究で明らかにされた情報共鳴現象に関

する知見を整理してその現象論としてまとめる． 

(1) ツィート数の時間的変化 
イラン選挙のトピックについてのツィート[Zhou 2010]に典型的

なように，あるトピックについてのツィート数／日（タイムゾーン調

整後）の時間的変化には，緩やか増加・現象（ウェーブ）と短期

間の急増（スパイク）が見られる（図 1）．物理的な共鳴現象では，
系の固有振動数に対応する振動数で振幅の増加が起こり，増

加する振動数の範囲（ピークの鋭さ，Q 値）はエネルギーの散
逸度合によって決まる．物理現象とのアナロジーを使うと，ソー

シャルメディアでは，ユーザ（物理では振動子）がトピック（物理

では振動する外力）に共鳴してツィート（物理では振幅）が多く

なると見ることができる．また，同期現象という見方をすると，特

定のトピックについてのツィートを発信する行動のタイミングが合

うことでツィート数が増加すると見ることもできる．本論文では，

特定のトピックについての情報発信がある期間に集中して増加

することを「ソーシャルメディアにおける情報共鳴」と呼ぶ． 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

図 1. ツィート数／日の時間的変化[Zhou 2010] 

(2) 共鳴パターン 
Twitter 上で注目を集めているトピック（ハッシュタグ）はトレン

ドトピックと呼ばれ，そのトピックについてのツィート数／日（タイ

ムゾーン調整後）の時間的変化は，つぎの 4種類の共鳴パター
ン（図 2）を示す[Lehman 2011]． 

• a型: ピークの後（after）だけにツィートがある． 
• b型: ピークの前（before）だけにツィートがある． 
• ab型: ピークの前後に対称的にツィートがある． 
• p型: ピーク（その 1日）だけにツィートがある． 

これらの共鳴パターンは，トレンドトピックがツィート数の閾値に

よって選択されていると思われることから，トピック一般ではなく，

トレンドトピックに特有のものである．また，4 つの共鳴パターン
はハッシュタグの社会的な意味とつぎのように対応づけることが

できる． 
• a型: 予期せぬ出来事や広告キャンペーンなど． 
• b型: 社会的な出来事や期限のあるイベントなど． 
• ab型: 病気や機関などに関することがらなど． 
• p型: 短い期間に注目を集める出来事など． 

さらに，これらの共鳴パターンについては，リツィートされる割合

が異なっており（ab 型と p 型が高い），情報伝播の要因（内因性，
外因性）に違いがあることが示唆される． 
 

     b型       a型      ab型       p型 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2. 共鳴パターン[Lehman 2011] 

(3) リツィート行動 
イラン選挙のトピックについてのツィートにおいて，情報共鳴

が起こる前は，ツィート数が少なく，リツィートのほとんどがフォロ

ーイングからのツィートのリツィートであり，リツィート率は高い

（85%程度，図 3）[Zhou 2010]．ところが情報共鳴が起こると，つ
まりトピックが注目を集めると，リツィート率は低下し，最終的に

64%程度に近づいた．また，発信されるツィート数が 10,000 を
超えると，フォロワーのリツィートでない割合は 10%増える（図 4）．
これは，イラン選挙が Twitter上でより人気になると，その分だけ
フロントページからの投稿をリツィートして，このトピックをフォロ

ーするユーザが増えることを示唆する． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 3. リツイート割合の時間的変化[Zhou 2010] 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 4. 非リツイート割合とツイート数の相関[Zhou 2010] 
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(4) ツィート数の増加・減少 
[Asur 2011]の解析では，あるトピックについてのツィート数は

成長の初期において時間について線形に増加する（図 5）．し
かし，時間が経つとそのトピックが人気を失ってトレンドトピックか

ら削除されるためにツィート数は減少に転じる．このことは，ある

トピックがトレンドトピックになって，それを見るユーザが増えるほ

ど，そのトピックについてツィートするまたはリツィートするユーザ

が増えることを示唆する．ソーシャルネットワークを通じてや外部

の駆動がなくて拡散するコンテンツはこのようなプロセスをたどる

と考えられる[Yang 2011]． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 5. 初期のツィート数の時間的変化[Asur 2011] 

(5) トレンドトピックの持続 
なぜトレンドトピックのあるものが上位に残り，他はすぐに消え

るのか[Asur 2010]．トレンドトピックの寿命はほぼべき乗則で分
布しており，多くのトピックがユーザの注目を求めて競争してい

ることが示唆される．また，トレンドトピックの寿命はそのトピック

についての発信者の数と強く相関しており，このことは発信者が

増えると寿命が増加することを意味し，ソーシャルネットワークを

通じての情報伝播がトピックをトレンドにすることを示唆する．こ

こで，トレンドトピックに寄与するユーザは，トピックについてのツ

ィートを発信するユーザと，そのツィートをリツィートによって伝播

させるユーザの 2 種類である．さらに，トピックのリツィート数とト
レンドトピックの寿命は強く相関しており，これはユーザがリツィ

ートしている間に情報共鳴が起こっていることを意味する．しか

し，あるトピックが長い間トレンドであるためには，リツィートだけ

では不十分で，そのトピックについて多くのユーザがツィートす

る必要がある． 

(6) ユーザ間のネットワーク構造 
Twitter のユーザは，フォローイング（発信者）とフォロワー（受

信者）の関係によって有向ネットワーク（FF ネットワークと呼ぶ）
を作る．イラン選挙のトピックについてツィートしたユーザが作る

ネットワーク[Zhou 2010]では，入次数と出次数の分布がべき乗
則に従い，相互性が高く（0.48），多くのユーザが相互につなが
りをもっている．また，クラスタ係数もやや高く（0.105），強い局所
クラスタの存在が示唆される．これらの特徴から，Twitter の FF
ネットワークはスケールフリー・スモールワールドネットワークであ

る可能性が高い．スケールフリー性は多くのフォロワーをもつ少

数の情報源の存在を意味し，スモールワールド性は相互に知り

合いであるユーザ同士のソーシャルネットワークの存在を意味

する． 

4. 情報伝播モデル 
Twitter による情報伝播は，FF ネットワーク上のプロセスであ

る．ユーザによる情報発信（ツィート）はそのフォロワーに伝播し，

フォロワーがリツィートすることによって情報が拡散する．またユ

ーザはトレンドトピックによって情報を発見し，同様にリツィート

することでトピックが拡散する．トレンドトピックには，ソーシャル

ネットワーク内でのユーザの興味の高まりによる内因性のものと，

ソーシャルネットワーク外での出来事に対するユーザの注目に

よる外因性のものとがある．いずれにせよトレンドトピックは

Twitter における情報共鳴に重要な役割をもつ．しかし，トレンド
トピックに対するリツィートだけではトレンドトピックは持続せず，

そのトピックについてのツィートが発信され続ける間，トレンドトピ

ックは持続する．したがって，Twitter における情報共鳴は，ある
トピックについてのツィートとリツィートが集団的に同期して起こ

る現象であると考えられる． 
2 節であげた先行研究では，Twitter 上の情報伝播は，カス

ケードモデル[Zhou 201]，時系列確率モデル[Asur 2011][Wang 
2011]，伝染モデル[Lehman 2011]によって解析されている．こ
の中で，ツィート数の時間的変化を解析できるのは時系列確率

モデルである．このダイナミクスモデルは，時間フレーム t での
累積ツィート数 N(t)を式 N(t) = [1 + γ(t)ξ(t)] N(t - 1) で表す．
ここで，γ(t)はトピックの新規性の減衰を表す因子で，ξ(t)はノ
イズを表すランダム変数である．上式のようなノイズのある累乗

的な成長プロセスでは，成長度は対数正規分布をもつことが知

られており[Mitzenmacher 2004]，Twitter のデータとよく合う
[Asur 2010]．また，新規性の減衰率γ(t)の分布はデータから指
数 -1のべき乗則に従っており，γ(t)~1/tであることを意味する．
このことは成長の初期においてツィート数が線形に増加すること

を説明する．しかし，このモデルでは，Twitter における集団的
注目の共鳴パターン[Lehman 2011]を説明することができない．
一方，伝染プロセスはこの共鳴パターンの違いの一部を定性的

に説明することができる．伝染プロセスに対する SIR モデルの
パラメータである病気の感染率βと回復率γは，共鳴パターン

の a 型ではγが比較的高く，βは 4 つの共鳴パターンで差が
ない．このことは，突発的な出来事に対しては，多くのユーザが

ツィートし続けることが情報共鳴の要因であることを示唆する． 
ネットワーク上の情報伝播については，先行研究の他にも多

くのモデルが提案されているが[Easley 2010]，Twitter上の情報
共鳴の時間的変化の違いをうまく説明し，その情報共鳴のメカ

ニズムを解明できるものはまだない． 

5. シミュレーションモデルの設計 
3 節の情報共鳴の現象論から，Twitter における情報共鳴の

メカニズムに対する仮説はつぎのようになる． 
(i) Twitter の FF ネットワークは，ユーザのパーソナルネット
ワークと，パーソナルネットワーク外の情報源へのリンクと

からなる． 
(ii) パーソナルネットワークは，コミュニティ内の Twitter によ
る情報交換によって維持される． 

(iii) パーソナルネットワーク外の情報源は，トレンドトピックに
よって発見され，パーソナルネットワークを通じて伝播する． 

(iv) 情報発信（ツィートとリツィート）の動機には，内因性（コミ
ュニティ内のトピック）と外因性（コミュニティ外のトピック）が

ある． 
(v) 内因性の情報発信は，ab 型（対称な山型）の共鳴パター
ンを示す． 
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(vi) 外因性の情報発信（特に突発的な出来事）は，a 型（後
山型）の共鳴パターンを示す． 

(vii) トレンドトピックは，一定期間のツィート数が閾値を超え
ると表示される． 

(viii) トピックに対するユーザの興味（注目度）には偏りがあり，
時間的に変化する． 

仮説(i)，(iii)，(iv)，(vii)は，先行研究によってほぼ検証されて
おり，仮説(ii)は著者の従来研究[石川 2010, 2011a,b]によって
考察されているので，本論文では仮説(v)，(vi)，(viii)を検証す
るためのシミュレーションモデルについて考察する． 
シミュレーションモデルの基本的な枠組みは適応的ネットワ

ークモデル[Gross 2008]である．このモデルは，ネットワーク構造
とノードの状態変化が相互に影響し合うことでネットワークダイナ

ミクスを説明する．まず，仮説(v)は，特定のトピックについての
共鳴パターンについては，SIR モデルなどの伝染プロセスによ
って説明されるが，情報の拡散範囲の大きさがべき乗分布する

こと[Zhou 2010]については別の仮説が必要であり，仮説(viii)は
その候補である．なお，上記の仮説において b 型と p 型の共鳴
パターンを除外した理由は，これらの共鳴パターンが仮説(v)と
(vii)の組合せによって説明できるためである． 
シミュレーションモデルのパラメータをできるだけ少なくするた

め，ユーザの状態と行動をつぎのように単純化する． 
• ユーザの状態は有限次元 n の興味ベクトル a で表す．ベ
クトル a のトピック i に対する成分 aiは[0, 1]の実数で，ユ
ーザの興味を相対化するために ai の総和を 1 に制約す
る．また，aは時間 tの関数 a(t)とする． 

• ユーザの行動は，ツィート（オリジナル情報）とリツィート（情
報源の紹介）の送信とする．ツィートの送信は，あるトピック

に対するユーザの興味の関数（例えば比例関係）として確

率的に起こるものとする．また，リツィートの送信は，同様

に，受信したツィートまたはリツィートのトピックに対するユ

ーザの興味の関数として確率的に起こるものとする．発信

される情報は，1つだけのトピックについてとする． 
ユーザの状態が情報によって時間的に変化することをモデル化

するため，興味ベクトル aはつぎのように変化する． 
• トピック i についての情報を受信すると，ai は一定の比率

paで増加し，単位時間にすべての aiは一定の比率 pdで

減少する．ただし，aiの総和が 1 に保たれるように成分全
体を調整する． 

また，FF ネットワークは，つぎのリンクつなぎ替えの規則によっ
て時間的に変化する． 

• リンクつなぎ替え（フォローイングの変更）は，ユーザが興
味のあるリツィートを受信したときに起こる．リツィートのトピ

ック k に対するユーザ i の興味 ak
iが閾値 amin を超え，か

つ i がリツィートのもとの情報源 j をフォローしていなけれ
ば，新しいリンク i←j を生成し，i のフォローイングの中で
興味ベクトルの類似度が最も小さいユーザとのリンクを削

除する（総リンク数を保存するため）． 
上述のモデルは，基本的に，情報の送受信を社会的相互作

用とする，リンクつなぎ替えのある Deffuant モデル [Kozma 
2008] [石川 2009]である．このモデルによるシミュレーションは，
各サイクルにおいて，ユーザをランダムに選択して情報を発信

し，他のユーザが情報を受信し，さらにリンクつなぎ替えを行う．

このシミュレーションによる仮説検証の方法は，仮説(viii)を仮定
として，上述のモデルパラメータの一定の範囲において，仮説

（v）の現象が観察されることである．仮説(viii)の検証には，社会
調査などの別のアプローチが必要である． 

6. おわりに 
ソーシャルメディアにおける情報共鳴現象は，その社会的機

能の有効性につながる情報伝播のメカニズムによって起こると

考えられる．本論文は，先行研究によって明らかにされた

Twitter における情報共鳴の現象論から情報共鳴のメカニズム
に対する仮説を導き，その仮説を検証するためのシミュレーショ

ンモデルを設計して，リンクつなぎ替えのある Deffuant モデル
を提案した． 
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