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Abstract: The influence of online flaming on the real world is increasing. The free sharing of information

by individuals and companies is increasingly at risk from the fear of being the target of online flaming. The

present investigation intended to unveil the structures that escalate online flaming on Twitter. To this end,

detailed analyses were performed pertaining to specific user groups that participate in online flaming on Twitter

frequently. Analysis indicates that those user groups have a big influence on information diffusion on online

flaming. The result indicates that addressing the specific user group properly can contribute to maintain the

healthy environment of online community and efficient social risk management.

1はじめに
1.1 研究背景と目的

近年、「炎上」と呼ばれる、ある特定の対象に対する
侮辱、敵意、攻撃的な言動が含まれる情報がソーシャ
ルメディア上で急速に拡散される現象 [1]が、現実世界
での人々の意見形成や行動方針への影響力を強めてき
ており、頻発する炎上が人々の自由闊達な情報発信を
萎縮させている [2].また、炎上により法人や著名人の
株価やブランド価値が毀損される事例も増加している
[3]. 社会萎縮の軽減、および、レピテーションリスク
管理の観点から、炎上のメカニズムを理解することの
ニーズが高まっている.

ソーシャルメディア上における炎上および情報拡散
に関する分析は、時系列推移に基づく解析や予測、ト
ピック分類や背景心理の推定などの分野で進められて
きた [4][5]. 近年、Super-Spreaderなど、情報拡散にお
いて強大な影響力を有する特定の個別ユーザに着目し
た研究も注目され始めている [6]. 一方で、炎上や情報
拡散に頻繁に関与するユーザ群に着目した研究の蓄積
は浅く、特定の個別ユーザの集合体に着目した炎上メ
カニズム解析は報告されていない.

本研究の目的は、Twitter1上で炎上に頻繁に参加す
るユーザ群の存在を明らかにし、それらユーザ群の特
徴および炎上への影響力を分析することである.

1.2 本研究の貢献と結果

本研究で明らかになったことは以下の通りである.
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• Twitter上で炎上に頻繁に参加するユーザ群が存
在していることを確認した.

• それらユーザ群のもつフォロワー数は、インフル
エンサーよりは少ないが、一般ユーザよりは多い
傾向にあり、炎上期間における様々な期間で炎上
拡散に関与していることを確認した.

• それらユーザ群に含まれる個別ユーザは異なる複
数のクラスタに属しているが、群としてお互いの
投稿をRTし合いながら情報取得と情報拡散を行っ
ていることを確認した.

本研究により得られた炎上に頻繁に参加する特定ユー
ザ群に関する知見から、ソーシャルメディアプラット
フォーム運営者に対して、プラットフォームの健全性
維持、ひいては、頻発する炎上による社会萎縮の軽減
に関する示唆を提供した.また、レピュテーションリス
ク管理を行う必要のある著名人や法人に対しては、効
率的なレピュテーションリスク管理の手法に関しての
示唆を提供した.

2関連研究
2.1 炎上および情報拡散の解析

近年、ソーシャルメディア上における炎上および情報
拡散の解析には、金融取引パターンや自然現象の解析
に用いられているHawkes Process[7]を応用した手法が
多く用いられている [8]. ネットワーク上の有害情報の
拡散状況を、伝染病の拡散モデルである SIR model[9]

を応用して解析しようとする研究もある [10].

また、炎上および情報拡散の傾向を、拡散されるト
ピックの内容によって分類しようとする研究も進めら
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れている. 田中らは、ネット炎上の事例を「誰が」「何
を行って炎上し」「事後対応をどのように行ったか」の
大分類と、それぞれの大分類を細分化した小分類の項
目との組み合わせにより、ネット炎上を 60種に分類し
た [11].また、情報に含まれるトピックの性質により拡
散され方が異なることや [5]、オンラインメディア上に
おいてユーザの感情が伝播し拡散していく傾向があり、
そのことが炎上に寄与していることも明らかになって
いる [12].

これらのモデルによる解析により、ソーシャルメディ
アにおける炎上拡散においても全体的な傾向の把握や
拡散の類型化が可能になりつつある. また、拡散され
る情報の内容や感情的な側面もオンライン上での情報
拡散のパターンに影響を与えていることが示唆されて
いる. 一方で、そのような現象が誰によってどのよう
に引き起こされているのかに関しては未だに研究の余
地がある.

2.2 炎上および情報拡散における特定ユーザの役割
に注目した研究

ネットワーク上において特に情報拡散に大きな影
響力を有する特定のノードを Super-Spreader と呼ぶ.

Super-Spreader は感染症の伝染や情報拡散において
重要なノードとして考えられている [13][14]. Super-

Spreaderを特定する指標として、次数中心性やページ
ランクなどの様々なネットワークな中心性が広く用い
られているが、Super-Spreader検出に用いられる指標
は一意に定まっていない [6].

Super-Supreaderに関する実証研究は、主に伝染病の
感染事例に関して蓄積されてきており [15]、近年では
ソーシャルメディア上での炎上におけるSuper-Spreader

の検出に関する研究も進められている [16].

2.3 特定のユーザ群に関する研究

ソーシャルメディア上で特定のユーザ群が炎上や情
報拡散へ影響を与えていることに関してはこれまで研
究ではおいてあまり着目されてこなかった.しかし、近
年の一部の研究では特定のユーザ群の行動やソーシャ
ルメディアへの影響に関して論じられており、特定ユー
ザ群がコミュニティの健全性に影響を及ぼすことが出
来る可能性が示唆されている. Kumarらは Reddit2上
におけるユーザ間の争いに関して、頻繁に争いに関与
する特定ユーザ群に着目して分析を行った. その結果、
コミュニティ間の争いにおける 74%が、わずか 1%の攻
撃的なユーザ群により引き起こされていることが明ら
かになった. また、それらの攻撃的なユーザ群は、攻
撃のターゲットとなるコミュニティ内において、ター
ゲットコミュニティのユーザに対して直接攻撃的な投
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稿をする以外に、攻撃的なユーザ群同士での会話を通
じてターゲットコミュニティへの誹謗中傷を繰り返す
傾向があることが分かった [17].

2.4 本研究の位置付け

情報の拡散のプロセスや、特定の Super-Spreaderが
情報拡散に与える影響に関してはある程度解明が進ん
でいるといえる. また、情報拡散に影響を及ぼす特定
ユーザ群の存在に関しては近年一部の研究で指摘され
ている. しかし、それらの解析はコミュニティ同士の
対立などの特定の事例に限られており、一般的な情報
拡散のメカニズムの中での特定ユーザの集合体の役割
に関しては論じられていない.

本研究では、Twitter上で頻繁に炎上に関与するユー
ザ群をアクティブユーザ群と定義し、アクティブユー
ザ群の抽出と炎上拡散に与える影響の推定を行った. ア
クティブユーザ群の特徴を解明することで、炎上およ
び情報拡散メカニズムのさらなる知見構築に繋がると
考えられる.

3手法
炎上キーワード抽出、アクティブユーザ群の検出、お
よび、アクティブユーザ群の特徴分析に用いた手法に
ついて、図 1に分析手法の全体図を示し、以下の各節
で詳細を述べる. なお、本研究では、株式会社ホット
リンク社3から提供された、2018年 12月 1日から 2019

年 5月 31日における Twitterの 10%ランダムサンプ
リングデータに含まれる合計 1,131,919,355ツイートを
用いて分析を行った.

3.1 炎上キーワード抽出

アクティブユーザ群検出のため、まず、Twitter上で
の炎上を抽出する必要がある. Twitterデータからの炎
上キーワード抽出を以下の手順で行った.

• (1)データセットに含まれる全データを各日ツイー
トデータに分割する.

• (2)各日のツイートデータのツイート本文に対し、
単語単位の bigramを行い、各日ごとに出現ワー
ドと出現回数を含むワードリストを作成する.

• (3)ワードリスト内の各ワードの出現回数を前日と
比較し、変化率の大きさの順位を取得する.

• (4)前日比出現回数変化率上位 100のワードから、
名詞をキーワードリストへ抽出し、キーワードリ
ストに含まれるキーワードを、「炎上」「キャンペー
ン」「イベント」に定性的に分類を行う。

3hottolink.co.jp
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図 1: 分析手法の全体図

3.2 アクティブユーザ群の検出

3.1 にて抽出された複数の炎上に高頻度で関与する
ユーザ群の存在の検出を、以下の手順で行った.

• (1)データセットから各「炎上」キーワードが含ま
れるツイートデータをそれぞれ取得する.

• (2)各「炎上」キーワードが最も多く出現した日を
「ピーク日」とし、「ピーク日前後５日間」を各炎
上キーワードの「炎上期間」とする.

• (3)各炎上の炎上期間内で、炎上キーワードを含む
RTを行ったユーザを炎上関与ユーザとし、各炎上
における炎上関与ユーザリストを作成する.

• (4)炎上関与ユーザリストへの出現回数を炎上関与
回数とし、炎上関与回数が一定以上のユーザ群を
検出する.(以降、アクティブユーザ群と定義)

3.3 アクティブユーザ群の特徴分析

社会的ネットワークの一種であるソーシャルメディ
ア上で行われる情報拡散、および、形成されたコミュ
ニティに関する特徴を分析するためには、それらユー
ザ間のネットワーク構造を理解することが重要である.

検出されたアクティブユーザ群の特徴分析として、以
下のネットワーク分析の手法を用いた.

3.3.1 次数中心性

本研究において、ユーザをノード、RTをエッジとし
て構成されるネットワークを RTネットワークと呼ぶ.

RTネットワークにおける次数とは、各ノードに接続し
ているエッジの数のことであり、次数中心性はより多
くのエッジを有するノードを評価する指標である.ノー
ド iにおける次数中心性CD

i は以下の式で定義される.

CD
i =

ki
N − 1

(1)

このとき、ki はノード iに接続するエッジの数であ
り、N はネットワークに存在する総ノード数である. ki
を N − 1 で割ることにより、N 個のノードから構成
されるネットワークのサイズに対して正規化を行って
いる.

3.3.2 ページランク

ページランクとは、webページの重要性を評価する
ために多く用いられている指標であり、あるノードの
ネットワーク内の情報伝播における重要性を評価する.

ノード iのページランク CP
i は、以下の式で計算され

る [18][19].

CP
i =

∑
j∈{1..N |aij=1}

(1− α)CP
j

kj
(2)

CP
i =　α

∑
j∈{1..N}

CP
j

N
(3)

このとき、aij はノード iとノード jがエッジが接続
されているか否かを示す値である.αはエッジを通らな
い訪問を想定した定数である.

3.3.3 コミュニティ分析

アクティブユーザ群に含まれる各ユーザの定性的特
徴を把握するため、コミュニティ分析を行う.本研究で
はコミュニティ分割の手法として、各クラスタの結合
度合いを示す指標であるモジュラリティ[20]が最大と
なるようにクラスタリングを行う louvain法を用いる
[21].louvain法により分割された各クラスタの特徴を把
握するため、各クラスタに属するアクティブユーザの
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Twitterプロフィール文に対し TF-IDF値による特徴
語抽出を行った. TF-IDF値は以下の式で計算される.

tfidfi,j = tfi,j · idfi (4)

tfi,j =
nij∑
k nkj

(5)

idfi =
|D|

|{d : d ∋ ti}|
(6)

この時、tf はある文書内におけるある単語の出現頻
度であり、idf はある単語が含まれる文書の割合の逆
数を表す. nij は文章 dj における単語 ti の出現回数、∑

k nkj は文章 dj に含まれる全単語の出現回数の和、
|D|は分析対象における総文章数、|{d : d ∋ ti}|は単語
tiを含む文章数である. TF-IDFの手法は、文章中に含
まれる単語の重要度を測るために広く用いられており、
本研究ではコミュニティ分割後の各クラスタの特徴を
抽出するために TF-IDF値を用いた.

具体的には、各クラスタに含まれる全ユーザのプロ
フィール文を連結し、各クラスタに含まれるユーザの
プロフィール文が連結された 1つの文章を各クラスタ
ごとに作成した (以降、この文章のことをクラスタ文章
と呼ぶ). nij はクラスタ文章 dj における単語 tiの出現
回数、

∑
k nkj はクラスタ文章 dj に含まれる全単語の

出現回数の和、|D|は合計クラスタ文章数、すなわち、
全クラスタ数であり、|{d : d ∋ ti}|は単語 ti を含むク
ラスタ文章数である.

3.3.4 時系列分析

アクティブユーザ群が炎上拡散にどのように関与し
ているかを理解するためには、時系列分析が必要であ
る.本研究では、合計 11日間の各炎上期間を最前期 (3

日間)、前期 (2日間)、ピーク (1日間)、後期 (2日間)、
最後期 (3日間)、の 5つの時期に分け、各炎上におけ
るアクティブユーザ群の RT行動が、炎上期間のどの
時期に多く発生しているか時系列分析した.

4分析
3.1で述べた炎上キーワード抽出手法を用い、当該デー
タセットにおけるキーワード抽出を行ったところ、炎
上 10件、キャンペーン 13件、イベント 44件のキー
ワードが検出された. 以下の分析では、10件の取得炎
上データのうち、炎上の対象に関するトピック分類を
行い、重複するものを除いた 6件を分析に用いた. ま
た、キャンペーン、および、イベントに関するRTネッ
トワークは、炎上 RTネットワークとの比較に用いる
ため、それぞれ最もRT数の多かった 2件のトピックを
用いて分析を行った.なお、各キーワードとピーク日、
および炎上期間における総 RT数 (10%サンプリング)

は表 1に示した.

4.1 アクティブユーザ群の特定

本節では、アクティブユーザ群の特定に関する分析
について述べる.

データセットから抽出した 10件の炎上トピックにお
いて、3.2で述べたアクティブユーザ群検出手法を用い
アクティブユーザ群検出を行った. 炎上関与回数ごと
のユーザ数は表 2に示す.

表 2: 炎上関与回数ごとのユーザ数
炎上関与回数 1 2 3 4 5
ユーザ数 203195 35356 12897 5933 3043

炎上関与回数 6 7 8 9 10
ユーザ数 1519 736 325 89 17

このうち、10件中 8件以上の炎上に関与した、合計
431ユーザを「アクティブユーザ群」と定義し、今後の
分析を行った.

4.2 アクティブユーザ群とランダムサンプルしたユー
ザ群のフォロワー数比較

アクティブユーザ群の情報拡散に関わる影響力を分
析するため、アクティブユーザ群のフォロワー数と、同
データセットから無作為に抽出したランダムサンプリ
ングユーザ群のフォロワー数を比較した.

アクティブユーザ群 431ユーザのうち、鍵アカウン
トやアカウント削除などによりフォロワー数が取得で
きなかった 21 ユーザを除く合計 410 ユーザのフォロ
ワー数と、炎上に１回以上関与した合計 263110ユーザ
から、アクティブユーザ群 431ユーザを除いた 262679

ユーザから無作為に抽出した 410ユーザのフォロワー
数を、表 3に示す.

表 3: アクティブユーザ群とランダムサンプルしたユー
ザ群のフォロワー数比較

ランダムサンプリング
ユーザ群

アクティブ
ユーザ群

フォロワー数 ユーザ数 (割合) ユーザ数 (割合)
<1000 350(85%) 201(49%)
<2000 38(25%) 103(25%)
<3000 44(11%) 44(11%)
<4000 6(1.4%) 25(6%)
<5000 3(0.7%) 13(3%)
<10000 2(0.5%) 15(4%)
≥ 10000 2(0.5%) 9(2%)

4.3 アクティブユーザ群の所属するクラスター分析

アクティブユーザ群の特徴を把握するため、2018年
12月から 2019年 8月までの 9ヶ月間における 10%サン
プリングデータを用いた全体 RTネットワークにおけ
る louvain法によるコミュニティ分割を行なった結果、
431のアクティブユーザ群は全部で 8つのクラスタに点
在していることが判明した. これら 8つのクラスタの
うち、10ユーザ以上が含まれる 3つのクラスタに所属
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表 1: 分析に用いた各種 RTネットワークの情報
種別 トピック ピーク日 総 RT数 (10%サンプリング)

炎上 法人による不祥事 2018/12/06 34371

一般人による不祥事 2019/02/09 48802

著名人による違法行為 2019/03/13 104142

アイドルグループによるスキャンダル 2019/04/21 56413

マスコミによる不適切行動 2019/05/09 72972

政治家による不適切発言 2019/05/14 47141

キャンペーン 現金当選キャンペーン 2019/01/06 389815

新商品当選キャンペーン 2019/01/22 150260

イベント 新元号発表関連イベント 2019/04/01 506177

エイプリルフール関連イベント 2019/04/01 212218

する各ユーザのプロフィール文を取得し、TF-IDFを
用いて各クラスタの特徴語を検出した. 表 4は各クラ
スタにおける TF-IDF値上位 100位から特徴語をまと
めたものである.

表 4: 各クラスタにおける特徴語
クラスタ
番号

ユーザ数 特徴語

1 16
漫画・戦艦・ボカロ
創作・ヘビィメタル

2 278
フェミニスト・ジェンダー

震災・違憲・辞任

3 128
自民党・自衛隊・維新

風土・隠れ

4.4 アクティブユーザ群同士による RTネットワー
クに関する分析

アクティブユーザ群 431ユーザのうち、427ユーザ
(99%)がアクティブユーザ群内の別ユーザの投稿をRT

していることが明らかになった. また、アクティブユー
ザ群のみによる RTネットワークをクラスタリングし
た結果、アクティブユーザ群は主に政治的主張に特徴
のある 2つのクラスタに大別されており、それらクラ
スタの特徴は表 4におけるクラスタ 2およびクラスタ
3と類似していた. アクティブユーザ群による RTネッ
トワークは図 2示す. 分析 4.3および 4.4から、アク
ティブユーザ群内部にも複数のクラスタが存在し、そ
れぞれのクラスタ内で頻繁に RTを繰り返しているこ
とが明らかになった.

図 2: アクティブユーザ群による RTネットワーク

4.5 アクティブユーザ群の炎上関与タイミングに関す
る時系列分析

図 3は、各種炎上における全体RT数およびアクティ
ブユーザ群による RT数の時系列推移を示す. 法人に
よる不祥事、著名人による違法行為、マスコミによる
不適切行動、政治家による不適切発言、に関する 4つ
の炎上においてはアクティブユーザ群はその他ユーザ
群とほぼ同様の情報拡散傾向にあり、炎上期間の前期
からピークにかけて RTを行っていることが明らかに
なった. 一般人による不祥事、および、アイドルグルー
プによるスキャンダル、に関する 2つの炎上において
は、アクティブユーザ群はその他ユーザ群と少し遅れ
て RTを行っており、炎上期間のピークから後期にか
けて RTを行っていることが明らかになった.
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図 3: 各種炎上における、全体RT数およびアクティブ
ユーザ群による RT数の時系列推移

4.6 各種 RTネットワークにおけるアクティブユー
ザ群の特徴

アクティブユーザは炎上 RTネットワークにおいて
最も高い次数中心性とページランクを有した. キャン
ペーンおよびイベントRTネットワークにおいては、ア
クティブユーザの関与する割合が低く、そもそもRTを
行なっていないことが明らかになった. 各種RTネット
ワークの可視化と次数中心性分布を図 4に示す.

図 4: 各種RTネットワークの可視化と次数中心性分布

5考察
4.1から、Twitter上に頻繁に炎上に関与するアクティ
ブユーザ群が存在することが示された.4.2より、アク
ティブユーザ群は、一般ユーザ群よりも多くのフォロ
ワー数を持つ傾向があることから、炎上拡散において
大きい影響力を持つことが推測される. 4.3、4.4、4.5

より、アクティブユーザ群は、異なるクラスタに属し
ながらも、お互いに頻繁に RTをしあうことで、現在
発生中の炎上に関する情報共有となり、炎上が最も注
目を集めるピーク期付近での関与に成功していると考
えられる. また、アクティブユーザ群内における頻繁
なRTは、アクティブユーザ群のフォロワーを通じ、ク
ラスタ外および一般ユーザ群に対する炎上に関する情
報の拡散に寄与していると考えられる. 4.6から、アク

ティブユーザ群は、選択的に炎上へ関与しており、特
に炎上においてのみ高い影響力を持つことが明らかに
なった. また、トピックごとに RTネットワークの構
造が異なることも明らかになった. これらの考察から、
ソーシャルメディアの健全性を保つ施策として、これ
らアクティブユーザ群の投稿が他ユーザのタイムライ
ンに流れる確率を低減するなどの施策の有効性が示唆
される. また、炎上には SNSの全ユーザが関与してい
るのではなく、一部特定ユーザ群が頻繁に炎上を焚き
つけているという事実を周知することで、一般ユーザ
が過度に炎上を恐れることによる社会的な情報発信の
委縮を軽減することに繋がると考えられる. さらに、ア
クティブユーザ群に重点的にリソースを割いて炎上の
発生状況を警戒することが、より効率的なレピュテー
ションリスク管理に繋がることが示唆される.

6結論
本論文では、Twitter上における炎上に頻繁に関与する
特定ユーザ群の存在を特定し、それらアクティブユー
ザ群の特徴および炎上拡散への影響を分析した. その
結果、アクティブユーザ群は Twitter上における炎上
拡散において、他の一般ユーザよりも高い影響力を持
ち、群として互いに情報共有を行いながら炎上拡散へ
影響を及ぼしていることが明らかになった. また、本
論文から得られたアクティブユーザに関する知見から、
ソーシャルメディアの健全性を保つ施策、および、、効
率的なレピュテーションシルク管理に繋がる示唆を得
た. 将来の展望として、時系列解析のモデルを用いたア
クティブユーザ群による情報拡散の詳細な解析や、イ
ンタビュー調査などを用いたアクティブユーザ群を頻
繁に炎上に関与するに至らしめる心理的背景や社会的
環境に関する質的調査が望まれる.
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