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発表の流れ

•①背景と目的

•②分析対象の選定

•③数理モデルに関して

•④結果
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１、研究の背景と目的

ソーシャルメディアに対する様々な学術的アプローチが増
えていく中、数多くのソーシャルメディアも多様化し、その
ユーザ数や接触時間は増加の一途をたどっている。
Twitter の即時性、簡便性、双方向性といった特性から、
公衆の耳目を集める社会現象が生起した際、バースト現
象が発生するが昨今は画像、動画などその他のソーシャ
ルメディアと連動する傾向も散見され、また言語別によっ
てトレンドの拡散やとらえ方は異なる。
そこで本論ではTwitterをはじめとしInstagramなどその他
の情報メディアとどのような関係にあるのかについて最も
Instagram、Twitter、Facebookの3つのメディアフォロワー
数が高いアカウントに関して分析を行った。
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１、研究の背景と目的

１つのキーワードや単語がその他のキーワードのバーストにいかに絡むか、影響を受け
るか。

どういった普遍的なキーワードがどういった時期にその他メディア上における数量の増加
によってWeb上での振る舞いに変化を与えるかを見出し、現実社会とWeb上での現象の
違いを考察することを目指す
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「人（ひと）」を含む各メディアの露出量

TV露出時間(sec) ニュース件数 検索件数 ブログ件数 2ch件数 Twitter件数
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Tweetの発信者自身のフォロー・フォロワー・Tweet数から検討が必要
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再生数を集める発信者のほとんどがミュージシャン
Twitterのフォロワーrankでも上位の人間するが、やや順位付は異なる

Youtubeの
再生回数
ランク 順位 総閲覧数

2015-09-15〜
2015-09-16
までの
閲覧数差

2015-09-16
閲覧数 ビデオ数

RihannaVEVO
YouTube Video Stats 11 17432269 5145 36318 92

OneDirectionVEVO
YouTube Video Stats 12 16952342 9066 66988 162

KatyPerryVEVO
YouTube Video Stats 13 16782576 5147 40488 89

EminemVEVO 
YouTube Video Stats 14 16272766 5921 43208 58

TaylorSwiftVEVO
YouTube Video Stats 15 16090505 16809 119816 70

JennaMarbles
YouTube Video Stats 16 15489560 2082 20853 264

nigahiga YouTube 
Video Stats 17 15226869 5577 42967 246

VanossGaming 
YouTube Video Stats 18 14089401 8539 59546 319

elrubiusOMG 
YouTube Video Stats 19 13601631 14097 106523 527

TheFineBros YouTube 
Video Stats 20 13155655 4411 34927 884



7

Twitterによる実測データを元にした検討
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Twitterによる実測データを元にした検討
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１、研究の背景と目的

社会の流行の動き、過剰な動きなどは擬似的にソーシャルメディア
から取得が可能である

特徴的であったり、恣意的、過剰なふるまいを自然現象の一つとし
て捉えるにはソーシャルメディア上で強いネットワーク構造を持つ
アカウント（発信源）周辺の振る舞いや活動から現実での出来事と
ソーシャルメディア上での現象を比較、分析を行うことが重要

そこで、ソーシャルメディアのトップインフルエンサー

のランク付けをするとほとんどがアーティスト、ミュージシャンなどパ
フォーマーであり、その周辺で強いキーワードのバースト現象を起
こすキーワードもコンテンツ関連のものばかりである。
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Web上の情報の数理モデルの検討
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11

Twitterから見たバースト現象

③2014/09/03
Mr.S アルバム発売

均衡



数理モデルによる分析の流れ
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データ
（期間とキーワード）
の取得

フィッティング

比較

バーストを自然現象として捉えた数理モデル
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あるユーザーがある期間tにエンゲージ（閲覧数、アクション数)
する総数（１日単位の予測値の総数）

パフォーマーに関する情報を受け取る人々が𝑁人存在すると考えて
𝑝番目の人の関心の度合いを𝐼!(𝑡)とすると

𝑑𝐼!(𝑡)
𝑑𝑡

= 𝑃"#$%&$%'𝑇("%)#$
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バースト現象の数理モデル
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Twitterによるバースト現象の実測データを元にした検討
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「人（ひと）」を含む各メディアの露出量

TV露出時間(sec) ニュース件数 検索件数 ブログ件数 2ch件数 Twitter件数
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Twitterによるバースト現象の実測データを元にした検討
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計算結果
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２つの計算結果を含む「人（ひと）」に関連するメディア露出量

主要Blogドメイン+「人」Twitter上 TV露出時間(sec) 計算結果1

2ch+「人」Twitter上 NEWSURL(外部URL, 2ch以外)+人 2ch+「人」Blog上

計算結果2 ニュース件数 検索件数

ブログ件数 2ch件数 Twitter件数
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計算結果
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計算結果
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まとめ

テレビやニュースで春、夏など取り上げられたらTwitterで話題になるか、どっち
が早いかなど
Wikiが早い場合もある
つまり、一般名詞自体でも先に取り上げたメディア自体が

その他のメディアにおける擬似的な広告効果を発生させていることがいえる。そ
れらの振る舞いが観測できた一般名詞、形容詞などに関してヒット現象の数理モ
デルで分析が可能か考察を行う。
２ｃｈ、テレビの場合
テレビ、ｔの場合など見受けられる
また単一で盛り上がる場合もある

一次事象、二次事象である場合など様々なメディアの相関や属性を考慮するこ
とで重み付けを行ったより最適な社会現象の分析が可能である
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まとめ

→擬似的な社会の流行、衰退、過剰な反応などを現実社会で発生した自
然現象をとらえるにあたり、パフォーマーの観測を行い、理解を進めるこ
とは重要であり、それらの研究がその他一般の小さな出来事から、恣意
的に過剰な反応を発生させるためや注意喚起、情報発信の手法の参考
事例として分析を進めていくには重要である
→ソーシャルメディア上の擬似的な出来事の流行や衰退の動きを考察す
ることで、現実社会におけるイベントや情報発信のタイミングの最適化、
効率化を期待することができる
またgisデータをくわえた分析で地域性に基づくコンテンツ推薦の検討も


